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Resumo

Neste trabalho, aborda-se a identificagdo de sistemas nao lineares e sua representacao
por modelos de blocos interconectados, também conhecidos como modelos orientados a
blocos. Sao empregados os modelos de Hammerstein e de Wiener ao partir da hipotese
de que é possivel representar o comportamento nao linear de um sistema pela juncao
de dois subsistemas, sendo um dinamico linear em série com outro estatico nao linear.
Para elaboracao desse trabalho, foi realizada uma pesquisa basica, estratégica, descritiva
com abordagem qualiquantitativa, com uso do indice da raiz quadrada do erro quadratico
médio (do inglés, Root Mean Squared Error) (RMSE), e método hipotético dedutivo, por
meio de procedimento de pesquisa bibliografica e dois estudos de casos. O primeiro caso
¢ um sistema entrada unica e saida unica (do inglés, Single Input Single Output) (SISO).
Neste sistema ¢é identificada a relacao entre a poténcia elétrica aplicada em uma resisténcia
e a consequente alteracdo da temperatura da reagdo que ocorre em um reator. O modelo
estimado reproduziu adequadamente o comportamento do sistema. O segundo estudo de
caso é um sistema de trés tanques interconectados miultiplas entradas e multiplas saidas
(do inglés, Multiple Input Multiple Output) (MIMO). Para o caso MIMO, os resultados
obtidos indicaram a necessidade da melhoria na identificacdo da caracteristica estatica nao
linear. As discussoes feitas nesse trabalho levaram em conta as vantagens e desvantagens
da identificacdo de modelos em duas etapas utilizando o algoritmo de identificacdo por
subespagos denominado erro da saida multivaridvel em espacgo de estados (do inglés, Mul-
tivariable Output-Error State Space) (MOESP) para a parte linear e o ajuste polinomial

para descrever o comportamento estatico de sistemas nao lineares.

Palavras-chave: identificacao de sistemas, sistemas nao lineares, modelo de blocos inter-
conectados, MOESP, modelo de Hammerstein, modelo de Wiener, sistemas SISO, sistemas
MIMO, validacao de sistemas.



Abstract

In this work, the identification of nonlinear systems and their representation by inter-
connected block models, also known as block-oriented models, is addressed. Hammerstein
and Wiener models are employed based on the hypothesis that it is possible to represent
the nonlinear behavior of a system by the combination of two subsystems: one dynamic
linear in series with another static nonlinear. For the preparation of this work, a basic,
strategic, descriptive research with a qualitative-quantitative approach was carried out,
using the RMSE index, and a hypothetical-deductive method, through a bibliographic
research procedure and two case studies. The first case is a SISO system. In this system,
the relationship between the electrical power applied to a resistor and the consequent
change in the reaction temperature occurring in a reactor is identified. The estimated
model adequately reproduced the system’s behavior. The second case study is a system of
three interconnected tanks MIMO. For the MIMO case, the results obtained indicated the
need for improvement in identifying the nonlinear static characteristic. The discussions
in this work took into account the advantages and disadvantages of identifying models in
two stages using the subspace identification algorithm called MOESP for the linear part

and the polynomial adjustment to describe the static behavior of nonlinear systems.

Keywords: system identification, nonlinear systems, interconnected block models, MOESP,

Hammerstein model, Wiener model, SISO systems, MIMO systems, system validation.
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1 Introducao

1.1 Contextualizacdo e Justificativa

Uma questao da engenharia que acompanha a atualidade para diversos fins, como
controle, predicao, simulacao e otimizacao, é a necessidade de caracterizar os sistemas, seja
ele social (OLIVEIRA; ARRUDA; MENDES, 2019), quimico (ANDRADE, 2000), biol6-
gico (JALALEDDINI; KEARNEY, 2013; MONTEIRO et al., 2019) ou fisico (AGUIRRE,
2015). Isso leva a obtengao de modelos matemdaticos — que evidenciem os seus com-
portamentos dindmicos — alcangada, normalmente, a partir de uma das trés principais

vertentes:

1. modelagem caixa branca: modelo obtido a partir do conhecimento da fisica do pro-

cesso por meio de equagdes matematicas (AGUIRRE, 2015);

2. modelagem caixa preta: modelo obtido a partir de dados de entrada e de saida do
sistema, ndo pressupondo qualquer conhecimento pregresso deste (SJOBERG et al.,
1995);

3. modelagem caixa cinza: Além dos dados de entradas e saidas, pode se valer de infor-
magoes auxiliares ou a priori que facilitam a obten¢ao do modelo e/ou evidenciam
determinadas caracteristicas do processo a ser identificado como, por exemplo, a

ampliagao da faixa de operagdo do modelo mateméatico (AGUIRRE, 2015);

a primeira vertente costuma ser referenciada, simplesmente, como modelagem enquanto
as duas ultimas sdo comumente chamadas de identificacio (ANDRADE, 2000).

E crucial observar que os sistemas podem exibir varias caracteristicas distintas que
impactam a abordagem adotada. Entre tais caracteristicas, destacam-se a invariancia no
tempo, a presenca de ruido, a causalidade, a existéncia de memoria, a ocorréncia de nao
linearidades e até mesmo a quantidade de entradas e saidas consideradas na criacao dos
modelos (OPPENHEIM et al., 2010). A abordagem deste trabalho foca no tratamento
das nao linearidades, pois em alguns sistemas podem ser significativas em uma faixa de

operacao desejada.

Sistemas Lineares e N3o Lineares

Diversos sistemas sao representados por transformagoes lineares da entrada para
a saida, por exemplo, sistemas fisicos como circuitos elétricos, ao relacionar a tensao e a
corrente elétrica em associacao de resistores, e sistemas massa-mola, ao relacionar a forca

aplicada e a deformacao causada na mola na zona de deformacao elastica. Mesmo que,
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na pratica, alguns sistemas tenham algum efeito nao linear consideravel, eles podem ser
modelados como lineares em torno de um ponto de operacgao. Isso é verdade para um
motor de corrente continua (CC), cuja aplicacao é feita na regido linear da curva B X
H(densidade de fluxo magnético versus forga magnetizante) (UMANS, 2014).

Algumas das maneiras de se realizar a identificacao de sistemas lineares sao utili-
zando convolugao, em sistema linear e invariante no tempo (SLIT), e 0o método de minimos
quadrados (MQ). Outra abordagem ¢é a identificagdo por subespagos, que sdo convenientes
para tratar sistemas multivariaveis (JUNIOR; RIUL; MONTENEGRO, 2016).

Dentre as estruturas para as representacoes lineares, podem-se citar o modelo de
fungao de transferéncia (OGATA, 2010), modelo autorregressivo com entradas exdgenas
(do inglés, AutoRegressive with eXogenous input) (ARX), autorregressivo de média mével
com entradas exégenas (do inglés, AutoRegressive Moving Average model with eXogenous
variables) (ARMAX), autorregressivo de média mével (do inglés, AutoRegressive Moving
Average model) (ARMA), Box-Jenkins dentre outras (AGUIRRE, 2015).

No entanto, ha sistemas com dinamica complexa em que uma tinica aproximagao
linear nao pode ser feita em toda faixa de operacao de interesse em que o sistema excursi-
ona. Alguns exemplos sao: sistemas cadticos, sistemas nao lineares com multiplos pontos
de equilibrio, sistemas com fenémenos de histerese, sistemas com comportamento nao es-
taciondrio ou oscilatério, entre outros (AGUIRRE, 2015; DEMARZO, 2018; RUBINGER,
2000).

Para a representacao dos sistemas nao lineares algumas estruturas sao, entre ou-
tros modelos: 0 nao linear autorregressivo com entradas exdgenas (do inglés, Nonlinear
AutoRegressive model with eXogenous variables) (NARX), o ndo linear autorregressivo de
média mével com entradas exégenas (do inglés, Nonlinear AutoRegressive Moving Average
model with eXogenous variables) (NARMAX) e o modelo de blocos interconectados (MBI)
(AGUIRRE; RODRIGUES; JACOME, 1998; CHEN; BILLINGS, 1989; AGUIRRE, 2015)
que podem ser obtidas, inclusive, utilizando ferramentas para identificacdo de sistemas
lineares, como o método MQ), adaptados para resolugdo de sistemas nao lineares (RO-
DRIGUES, 1996; AGUIRRE; RODRIGUES; JACOME, 1998; DE PAULA; RICCO; TEI-
XEIRA, 2015).

Representacdo dos Sistemas por Modelos de Blocos Interconectados

Vaérios trabalhos (RICCO, 2012) fazem o uso da representacao por MBI, sendo mais
comum a representacao por modelos de Hammerstein e de Wiener, que serao abordados
com mais detalhes na subsecao 2.3.1. A estrutura dessa representacao, ver Figuras 4a e
4b, consiste em separar o modelo em duas partes ou subsistemas na forma de blocos: um
linear dindmico, descrito por um bloco com caracteristica linear e outro nao linear estatico

(BEZERRA, 2015).
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Simplificar a representacao do sistema em blocos menores nao apenas torna os
sistemas mais faceis de entender e utilizar, mas também possibilita a utilizacao de estra-
tégias consolidadas na obtencao de modelos para representar sistemas lineares. A parcela
nao linear do modelo pode ser expressa por estruturas ndo paramétricas ou paramétricas
de representacoes polinomiais, trigonométricas, dentre outras. A parcela linear pode ser
expressa por um modelo ARX ou uma representagdo em espago de estados (REE), por
exemplo. A liberdade na escolha da estrutura para cada parte permite ao projetista fazeé-la
conforme o problema a ser abordado.

Dividir o sistema em duas partes torna vidvel a aplicagdo, inclusive. Santos (2022)
propoe o uso de inversas simples sobre a nao linearidade estatica para linearizar o MBI
de Hammerstein, visando o controle robusto de sistemas aplicado a um modelo de uma
planta de dois tanques em cascata e, também, em um reator de tanque continuamente
agitado. Dessa forma, usa-se um controle idealizado para sistemas lineares frente a um

problema mais complexo, que é o controle de sistemas nao lineares.

Justificativa da Aplicacdo de Métodos de ldentificacdo por subespacos

Como a representacao dos blocos do MBI podem ser definidas a critério do pro-
jetista, o bloco dinamico linear seré descrito por um modelo em espago de estados. Tal
escolha se da pelo fato de que ele pode oferecer melhor desempenho ou evidenciar carac-
teristicas que levam a modelos acurados (DELGADO, 2004), além de permitir a repre-
sentacao de sistemas MIMO de maneira prética e compacta (BORJAS; GARCIA, 2012).

Neste trabalho, a abordagem adotada para obter os modelos utilizard métodos
de identificagao por subespagos (do inglés, Subspace Identification Methods) (SIM) para

obter a parcela linear do MBI. Algumas justificativas para tal abordagem sao:

» o avanco das tecnologias de instrumentagao: é possivel coletar dados com precisao
e frequéncia de amostragem crescente, permitindo a identificacao de sistemas cada

vez mais complexos e com maior precisao (CONTI, 2011);

o avanco da ciéncia: existe uma ampla gama de técnicas de analise de dados, como
estatistica, processamento de sinais, analise de frequéncia e teoria de controle viabi-
lizam a identificacao e andlise de sistemas conferindo robustez e precisdo enquanto

essas técnicas sdo continuamente aprimoradas e atualizadas (BOOS et al., 2022);

 disponibilidade de ferramentas de software de alta qualidade: as ferramentas simpli-
ficam e aceleram o processo de identificacdo de sistemas, permitindo a construcao

de modelos matematicos precisos com facilidade e rapidez;

» flexibilidade e adaptabilidade: os algoritmos de identificagdo de sistemas sdao apli-
caveis em diversas areas para a construgao de modelos, podendo ser ajustados para

ressaltar uma caracteristica importante do sistema sob identificacao.
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» relativa simplicidade dos modelos: em aplicagoes que evolve desenvolver sistemas
de controle avancados e robustos, normalmente opta-se pela identificacao, devido a

simplicidade dos modelos estimados e, portanto, melhor adaptacao aos algoritimos
de controle sintetizados (ANDRADE, 2000).

A identificacao de sistemas representados em espaco de estados torna os SIM uma
abordagem amplamente utilizada na caracterizacdo da dinamica linear de sistemas nao
lineares representados por MBI (KATAYAMA et al., 2005). Uma das principais vantagens
dos SIM ¢ a dispensa de conhecimento prévio de todos os estados do sistema para se obter
uma estimativa do modelo, ao contrario dos métodos classicos como métodos da analise
da correlacdo, da anédlise espectral, do método de erro de predicao (do inglés, Prediction
Error Method) (PEM) e da varidvel instrumental (ANDRADE, 2000).

Além disso, o uso de ferramentas estatisticas garantem robustez a ruido aos mé-
todos baseados em subespagos. Em Verhaegen e Verdult (2007), é feito o uso de varidveis
instrumentais para identificacao de sistemas na presenca de ruido cuja distribuicao espec-
tral de poténcia nao é uniforme em todas as frequéncias ou ruido colorido.

Ricco (2012) analisa os algoritmos MOESP — descrito na subsegao 2.4.1, MOESP-
Past Input (MOESP-PI) e MOESP-Past Output (MOESP-PO) frente a ruidos e afirma
que enquanto o primeiro atende bem a ruido branco, os dois tultimos, ao utilizar variaveis
instrumentais, apresentam melhores resultados ao lidar com sistemas com ruido colorido
ou polarizado.

Por serem fundamentados em algoritmos numéricos confiaveis da decomposicao
QR e da Decomposigao em Valores Singulares (do inglés, Singular value Decomposition)
(SVD), os métodos de subespagos tornam desnecessario o uso de técnicas de otimizagao
(ndo lineares) ou mesmo a imposigao de uma forma canoénica ao sistema. Isso implica que

os algoritmos de subespago podem ser igualmente aplicaveis a identificagdo de sistemas
MIMO e SISO (KATAYAMA et al., 2005).

N3o Linearidade do Modelo

Para completar o MBI, com os procedimentos admitidos, a parte chave para iden-
tificar os sistemas nao lineares esta em representar adequadamente as nao linearidades,
por meio de um subsistema nao linear estatico. Neste trabalho, o bloco nao linear tera
uma representagao polinomial obtida a partir da relagdo entre os valores de amplitudes
da entrada e da saida — o ajuste de curvas ¢é relativamente simples e adequado para as
nao linearidades tratadas neste trabalho.

Uma boa representagao para as nao linearidades visa garantir que para os mesmos
sinais de entrada a amplitude em regime permanente da saida do modelo identificado seja

equivalentes ao do sistema gerador dos dados.
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1.2 Estado da Arte

As primeiras contribuicoes literdrias para identificacdo de sistemas nao lineares
foram feitas sobre sistemas monovaridveis ou SISO. A ideia de usar representacoes de
Hammerstein surge originalmente em Narendra e Gallman (1966) ao propor um método
iterativo de identificacao de sistemas nao lineares na presenca de ruido. Nesse trabalho,
um operador Hammerstein com uma nao linearidade polinomial é utilizado como modelo.
A identificagdo envolve a determinacao dos parametros, tanto da parte linear quanto da
nao linear do modelo, visando minimizar um critério de desempenho a cada nova iteracao
ou novo conjunto de dados de entrada e saida considerado na identificacao. O subsistema
linear dinamico é representado por uma funcao de transferéncia em pulso do sistema
discreto.

Chang e Luus (1971) propuseram um método nao iterativo para identificagdo de
sistemas SISO representados por modelo de Hammerstein. Nessa abordagem, o sistema
monovariavel é transformado em um sistema multiplas entradas e saida unica (do inglés,
Multiple Input Single Output) (MISO), em que a quantidade de entrada é igual a quanti-
dade de mondémios que constituem o polinémio utilizado para representar a nao linearidade
estatica. Essa representacao facilita a organizacdo dos dados em um formato que viabi-
liza o calculo dos parametros em uma unica iteragdo. O método nao iterativo alcangou
melhores resultados em termos de tempo computacional para sistemas deterministicos,
contudo, produziu resultados enviesados para sistemas estocéasticos. Nessa segunda situa-
¢ao os algoritmos iterativos se sobressairam.

Greblicki e Pawlak (1986) sugeriram o uso de estimativas de regressao Kernel para
estimar a relacao entre as varidveis de entradas e de saidas em sistemas discretos visando
proporcionar uma abordagem flexivel e adaptativa para lidar com a complexidade de siste-
mas nao lineares numa representacao por MBI de Hammerstein. Os autores afirmam que
o algoritmo para identificacao dos dois subsistemas nao sdo mutuamente independentes
e nao podem ser identificados separadamente. Abordagens posteriores, como a adotada
em (DE PAULA, 2016a), contrariam essa ultima afirmagao realizando a identificagao de
um sistema MIMO em duas etapas distintas para identificar cada um dos subsistemas do
MBI.

O método de regressao Kernel nao expressa uma relagdo funcional explicita entre
entrada e saida como uma férmula matematica. Em vez disso, ele usa a informagcao con-
tida nos pontos de dados existentes para estimar a saida para novos pontos. Em outras
palavras, age como uma ferramenta para medir a similaridade entre os pontos de dados no
espaco de entrada e atribuir pesos a esses pontos durante o processo de predicao de forma
nao paramétrica. Em vista disso, Greblicki e Pawlak (1986) apontaram que o método
proposto seria melhor para representacao da nao linearidade em substituicao da escolha

por polinémios, afirmando que se a fungao nao for polinomial, o algoritmo nao converge.
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Entretanto, isso é contrariado em Narendra e Gallman (1966) ao modelar uma nao line-
aridade descontinua de saturagao por um polindmio de quarta ordem em um modelo de
Hammerstein.

Em Gallman (1975) menciona-se a nao convergéncia em alguns casos frente a
representacao polinomial; todavia, a afirmacdo do autor é que os polinémios escolhidos
possuiam a restricao de serem hermitianos; portanto, ndo convergem para entradas nao
gaussianas frente ao algoritmo utilizado no trabalho, ndo havendo provas rigorosas de
convergencia.

Nos ultimos anos, muitas pesquisas foram realizadas para modelar, identificar e
controlar sistemas nao lineares representados por MBIs (BEZERRA, 2015; DE PAULA;
RICCO; TEIXEIRA, 2015; SANTOS et al., 2010).

Em Bezerra (2015) foi obtido um modelo de Hammerstein para um conversor
CC/CC buck-boost, em que a parte linear foi representada por um modelo dindmico ARX
e a nao linearidade estatica foi obtida pela relacdo da tensdao de saida com o ciclo de
trabalho do chaveamento dos semicondutores desse conversor.

Modelos de Hammerstein e de Wiener foram obtidos em duas etapas por de Paula,
Ricco e Teixeira (2015) para sistemas nao lineares utilizando métodos de subespagos. Nessa
abordagem, a dindmica linear e a nao linearidade estatica sdo obtidas em duas etapas
distintas para representar o comportamento de um sistema de tanques interconectados.
A néo linearidade foi evidenciada por meio de ensaio estatico pela aplicacao de multiplos
degraus de amplitude crescente na entrada do sistema pressupondo que o aspecto nao
linear pudesse ser verificado por meio do ganho estatico para amplitudes distintas de
entrada. A dindmica linear, por sua vez, foi evidenciada por um ensaio dindmico aplicando
um sinal de entrada persistentemente excitante, que excita os estados do sistema, numa
faixa de amplitude estreita o suficiente para avaliar o comportamento dindmico linear do
mesmo.

Foi obtido o modelo de Wiener em duas etapas para o sistema multivariavel mode-
lado em (DE PAULA; RICCO; TEIXEIRA, 2015) em (DE PAULA; RICCO; TEIXEIRA,
2016). Desta vez, a nao linearidade foi estimada utilizando um sinal de entrada harménico,
conforme proposto por D’Amato, Teixeira e Bernstein (2011). As fungdes que representam
a nao linearidade, considerada estatica, foram obtidas por meio de métodos que analisam
o deslocamento de fase e observam a simetria dos sinais. Ambas as abordagens produziram
resultados similares, levando os autores a afirmar que a vantagem do método proposto
por eles reside no fato de que nao é necessario realizar dois ensaios para obter as curvas
estdticas e dindmicas, como proposto por de Paula, Ricco e Teixeira (2015). Basta apenas
selecionar um sinal harmoénico persistentemente excitante e descorrelacionado para cada
entrada.

Numa abordagem de identificacao de sistemas em malha fechada, de Paula, Ricco

e Teixeira (2019) realizaram a identificacdo do modelo de Hammerstein para um sistema
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SISO, usando identificagdo por subespaco baseada em preditor (do inglés, Predictor-Based
Subspace Identification) (PBSID), em etapa tinica, combinando os métodos de PBSID e
MQ. Segundo os autores, o inconveniente dos sistemas em malha fechada de correlacionar
um possivel ruido com a saida é contornado ao utilizar um modelo ARX de alta ordem.

Goémez e Baeyens (2005) aplicaram o método de identificagdo por subespagos a
um sistema que representa o processo de neutralizagdo de pH (potencial hidrogenidnico)
de &cido nitrico (HNOj3) com a base hidréxido de sédio (NaOH) além de adigao de um
sal acido (NaHCQOs3), incorporados, constantemente, ao tanque de mistura dos reagentes.
A curva estatica para representar a nao linearidade foi escolhida como sendo uma funcgao
polinomial. Todavia, os autores apresentaram resultados adequados de estimativas, ainda
que o comportamento nao linear do potencial hidrogenionico ou pH tenha, empiricamente,
uma relagao logaritmica com a concentracao dos reagentes.

Para além dos modelos de Hammerstein e de Wiener, a literatura trata de outras

abordagens para identificagdo de sistemas nao lineares. A titulo de exemplo:

» Bhattacharya (1966) e Wada e Osuka (1996) trataram a aproximagao da nao line-

aridade de sistemas de controle por fung¢oes lineares por partes;

o em (ZHOU; BLANKE, 1986) é proposta uma identificagdo nao linear usando mé-
todos recursivos de erro de previsao na forma de espaco de estados; dessa forma
o comportamento nao linear esta embutido na REE, entretanto, tal abordagem foi
considerada dificilmente viavel, devido a complexidade computacional, levando o
autor a utilizar uma versao nao linear que se aplica a somente algumas classes de

sistemas nao lineares;

 técnicas utilizando redes neurais artificiais surgiram por volta da década de 90 para

identificacdo de sistemas nao lineares;

— Perceptron recorrente multicamadas utilizando técnicas de otimizacao do gra-
diente descendente para ajustar pesos para entradas dos neurdnios artificiais

que apresentam uma funcao de ativacao para produzir uma saida (PARLOS et

al., 1991);

— redes neurais utilizando fung¢oes de base radial para realizar os ajustes dos pesos
na rede neural. Warwick e Craddock (1996) exibiram melhores resultados ao
utilizar fungoes de base radial em vez da perceptron multicamadas — cita-se a
funcao gaussiana e a Thin Plate Splines como fungoes de base — ao analisar o

percentual de erros cometidos até a convergéncia do algoritmo;

» modelos identificados utilizando légica Fuzzy (FONTES, 2013) e identificacao de
sistemas representados por modelos NARMAX;
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— Sun e Wei (2022) utiliza algoritmo de aprendizagem para identificar 3 modelos
NARMAX.

Coelho, Aguirre e Correa (2002) apresentam uma metodologia para a obtencao de
modelos de Hammerstein e de Wiener a partir de um modelo NARX polinomial previa-
mente identificado. Segundo os autores, os MBIs apresentam facilidades para lidar com
sistemas de controle que um modelo NARX nao apresenta.

Essa conversao nem sempre é possivel e s6 pode ser obtida para sistemas com
uma Unica saida em estado estacionario. Diferente do modelo de Wiener, o modelo de
Hammerstein nao pode ser obtido quando o modelo NARX possuir termos cruzados nas
saidas (COELHO; AGUIRRE; CORREA, 2002).

E importante chamar a atencio que a adocio da identificacio utilizando métodos
de subespaco permitiu abordar sistemas multivariaveis de uma forma simplificada. Em
Ricco (2012) é feita uma comparagdo com métodos classicos de predigdo de erro (foi
utilizado o método de MQ estendido). Embora os resultados apresentados na validagao dos
sistemas identificados tenham apresentado resultados semelhantes, a preferéncia, segundo
o autor, se faz por métodos de subespacos, mais eficientes na identificagao. Comparando,
ainda, os métodos de subespaco MOESP, MOESP-PI e MOESP-PO, a preferéncia é pelo
MOESP-PO devido a um melhor comportamento em sistemas com ruido, de medicao e
de processo, colorido®.

Propriedades estatisticas juntamente com recursos da geometria aplicada a vetores
e matrizes sao usadas em Picci e Katayama (1996) e Overschee e De Moor (1992) para,
mostrar os fundamentos de a identificacdo por subespacos servir adequadamente para
correlacionar conjunto de dados.

Uma tultima analise é conduzida em relacao a validagao, ver secao 2.6, dos siste-
mas nas abordagens de identificacado por MBI. Nos estudos revisados, a validacao busca
determinar se a saida do modelo consegue acompanhar adequadamente a saida do sistema
real para uma mesma entrada. No entanto, os sinais de ensaio utilizados para a validacao
apresentam a mesma caracteristica dindmica dos sinais usados na identificagdo. Mesmo ao
separar as amostras de identificacdo das de validagao, o sinal como um todo geralmente
nao permanece em regime permanente, o que nao permite uma avaliagao cuidadosa desse

aspecto.

1o ruido colorido ao ndo possuir a caracteristica aleatéria do ruido branco pode contribuir para

produzir estimativas enviesadas para a identificacdo dos sistemas e utilizar as entradas passadas ou as
saidas passadas como varidveis instrumentais ajudam a separar a dindmica do sistema do ruido. utilizar
as entradas ou saidas passadas como bases para as projegoes ajuda a garantir robustez para capturar a
dindmica do sistema e minimizar a influéncia do ruido nos algoritmos de subespagos (RICCO, 2012).
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1.3 Formulacdo do Problema

Admitindo-se que o estado de uma variavel no sistema muda em consideracao as

entradas e ao estado anterior de acordo com

Tr1 = (g(2r),up),

que Ty e ug sdo os vetores de estados e entrada, respectivamente, no instante k. g(-) é
uma fun¢ao que descreve a dindmica do sistema.
Ao supor uma nao linearidade na entrada do sistema, operando sobre o sinal de

entrada, a saida y; é obtida como

Uk = h(zk, f(ur)).

caso haja uma nao linearidade nos elementos finais dos sistemas, como atuadores nao

lineares —valvulas, dentre outros, a saida é obtida como

yr = f(h(x, ur)),

em que f(-) é uma transformagdo néo linear e h(-) a resposta ao impulso do sistema.
Como modelar o comportamento nao linear desses sistemas?
Apds uma pesquisa basica e estratégica, optou-se por experimentar os modelos
de blocos interconectados de Hammerstein e de Wiener e, com isso, o problema a ser

abordado neste contexto é o seguinte:

1. como modelar sistemas nao lineares a partir de dados observados, levando em con-
sideracao dificuldades préprias e limitagoes da identificacdo proposta aplicadas a

sistemas monovariaveis e multivariaveis?

2. quais tipos de nao linearidades sao mais adequadas para se modelar utilizando a

estrutura de blocos interconectados de Hammerstein e de Wiener?

3. quais técnicas e metodologias podem ser empregadas para essa tarefa e como avaliar

a qualidade dos modelos obtidos?

Ao responder a essas questoes, a identificacdo de sistemas nao apenas propor-
ciona compreensoes valiosas sobre a modelagem de sistemas nao lineares, mas também
desempenha um papel crucial em diversas areas praticas. Isso inclui controle de proces-
sos, robdtica, engenharia elétrica, mecéanica e civil, entre outras. A obtencao de modelos
nao lineares é essencial para o desenvolvimento de abordagens mais eficientes e seguras
nessas areas especificas, contribuindo assim para avancgos significativos no conhecimento
cientifico e tecnoldgico.

A identificagdo nao linear ainda nao esteja bem desenvolvida quanto a identificagao
de sistemas lineares, entretanto, hé diversas publicacoes na area. Alguns pontos abordados

nesse trabalho visa:
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 discutir sobre a aplicabilidade das técnicas de identificagdo nao linear, adotada, em

um sistema monovariavel e em um sistema multivariavel;

o fazer a validagdo para verificar se os modelos obtidos conseguem reproduzir o com-

portamento dindmico e também o regime permanente dos sistemas abordados.

Contribuicoes do Trabalho

Neste trabalho serd acrescentado a analise do comportamento em estado estacio-
nario dos sistemas identificados na etapa de validacao, pois, em situacoes reais os sinais de
entrada aplicados aos sistemas possuem menos alteracoes no decorrer do funcionamento
que um sinal persistentemente excitante de um ensaio dinamico pode sugerir. Avaliar o
modelo dessa perspectiva é importante para afirmar a eficicia do método de identificacao

ao criar modelos que valide o comportamento do sistema em situacoes reais.

Resultados e Impactos Esperados

Espera-se que essas representagoes capturem tanto o comportamento dinamico
quanto o comportamento em regime do sistema, possibilitando simulac¢oes e analises apri-
moradas. Além disso, busca-se obter um modelo que reproduza o mesmo comportamento
dindmico do sistema real para um conjunto de dados diferentes daqueles utilizados para
a sua identificagao.

Pretende-se que os resultados deste trabalho contribuam para tornar os trabalhos
nesta area, especialmente os modelos de Hammerstein e de Wiener, mais acessiveis e
diretos. Espera-se que os resultados fornecidos por este trabalho oferecam percepcoes

sobre o que esperar ao modelar um sistema especifico.

1.4 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é identificar sistemas nao lineares a partir de
dados de entrada e saida, desenvolvendo modelos representados por diagramas de blocos
interconectados.

Para alcancar o objetivo geral, sdo enumerados os seguintes objetivos especificos:

1. realizar a revisao bibliografica abordando a identificacao de sistemas por modelos

de blocos interconectados de Hammerstein e Wiener;
2. verificar como representar as nao linearidades dos sistemas;

3. selecionar a representagao, a estrutura e em seguida estimar os parametros do mo-
delo;
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4. validar o modelo;
5. comparar o desempenho dos modelos de Hammerstein e de Wiener identificados;

6. verificar a que tipos de sistemas os modelos sao aplicaveis.

1.5 Organizacdo do Trabalho

No Capitulo 1 foi feita uma introdugao com a discussao da relevancia e atualidade
do projeto procurando, também, mostrar o que foi feito, além de estipular os objetivos a
serem alcancados.

Por sua vez, no Capitulo 2 busca-se apresentar o embasamento teérico sobre o qual
o trabalho serd desenvolvido por meio de uma revisao bibliografica conceitual e, também,
voltada a aplicagao. Para isso a identificacao de sistemas ¢ discutida metodicamente em 4
etapas. Na secao 2.3, as estruturas de Hammerstein e de Wiener sao definidas e abordadas
no sentido de expor quais parametros devem ser estimados em uma identificacdo em
duas etapas — abordagem que sera adotada. A secao 2.4 se concentra nas abordagens
utilizadas para identificar os parametros dos modelos e para isso, na subsecao 2.4.1 é feita
a sintese dos métodos de identificagao por subespacos onde é apresentado duas abordagens
distintas, ressaltando o algoritmo MOESP e identificagdo de sistemas em espaco de estado
por algoritmo numérico de subespago (do inglés, Numerical algorithm for Subspace State
Space System Identification) (N4SID). E exposto, ainda, algumas diferencas existente na
identificagdo para sistemas monovariaveis e multivariaveis com relagdo a caracterizagao
do aspecto nao linear, na se¢ao 2.4.2. Na secao 2.5 é apresentada a identificacao em duas
etapas em que o sistema nao linear é obtido como a constituicao de um subsistema linear,
obtido em uma etapa, com um subsistema nao linear, obtido em outra etapa. Na secao 2.6,
sao apresentadas as métricas de validacao dos modelos estimados adotadas nesse trabalho
e, por fim, é feito uma sintese, explicitando os aspectos principais, da metodologia adotada
neste trabalho no processo de identifica¢ao, na segao 2.7.

O Capitulo 3 proporciona uma compreensao abrangente do processo de identifi-
cagao de sistemas dinamicos utilizando a representacao de Hammerstein e de Wiener em
um sistema SISO. A metodologia de identificacdo é aplicada a um sistema de um reator,
descrito na se¢ao 3.1, no qual se processa a reacao quimica reversivel de producao de
acido e alcool em éster e dgua, ao relacionar a poténcia elétrica aplicada a uma resistén-
cia de aquecimento e a temperatura da reacdo no reator. Ao abordar diferentes aspectos
qualitativos e quantitativos, destaca-se a capacidades de identificacdo de sistemas com
caracteristicas semelhantes aos abordados.

Posteriormente, no Capitulo 4 a identificacdo das representacoes de Hammerstein
e Wiener é aplicada a um sistema MIMO. A abordagem evidencia os resultados e as prin-

cipais dificuldades ao lidar com sistemas dessa natureza ao tentar identificar a relacao
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entre as alturas em trés tanques, idénticos e interconectados pela base, com as entra-
das que ocorrem na parte superior de dois desses tanques, que possuem saidas para um

reservatorio.
Finalmente, no Capitulo 5, registram-se as conclusoes derivadas dos resultados ob-

tidos, além de apresentar propostas para a continuidade deste trabalho, visando aprimorar

a acuracia dos resultados.
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?2 Fundamentos Tedricos

2.1 Introducao

A identificacao de um modelo para representar a dindmica de um sistema pode ser
dividida em quatro etapas (ELKAIM, 2009):

1. obtencao dos sinais de entrada e de saida;

2. escolha da estrutura para representar o sistema;
3. estimacao dos parametros;

4. validacao do modelo.

Os dados de saida devem ser capazes de carregar informagoes importantes sobre o
processo. E necessdrio saber onde e com qual tipo de sinal se excitard o sistema, de modo
a captar os efeitos que se deseja representar. Isso condiciona a um projeto de sinais de
testes adequados.

Frente a uma representagao, deve-se escolher a estrutura do modelo cuidadosa-
mente, pois uma escolha inadequada pode resultar em efeitos dinamicos espurios.

Por sua vez, a estimativa dos parametros para modelos nao lineares exige algorit-
mos mais sofisticados, enquanto para parametros lineares o uso do estimador de M(Q pode
atender a maioria dos casos (AGUIRRE, 2015).

Por fim, para a validacao do modelo é necessario possuir um conjunto de dados
diferente do que foi usado para concepcao do mesmo para garantir que este modelo ge-
neralize bem a relagdo entre a entrada e a saida para uma faixa de valores ainda nao

experimentada.

2.2 Experimentacao do Sistema e Coleta dos Sinais

A aquisicao dos sinais de entrada e saida presume que estes possuam uma rela-
¢ao de causa e efeito expressiva que justifique o modelo. Ha sistemas nos quais a escolha
das entradas e saidas nao é 6bvia, como sistemas econdémicos e bioldgicos, tornando ne-
cessario lancar mao de andlises de correlagao cruzada de sinais ou, ainda, métodos mais
sofisticados, como, por exemplo, a SVD (AGUIRRE, 2015).
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2.2.1 Sinais de Entrada

A escolha dos sinais de entrada pressupoe que eles sejam capazes de carregar
informagoes relevantes para a saida. Essas informagoes devem refletir as caracteristicas
dindmicas e estaticas do sistema nos dados de saida, especialmente na faixa de operacao
desejada para o sistema. O sinal de teste deve garantir a operacao em diferentes pontos
do sistema, tanto em termos dindmicos quanto estaticos.

Para verificar o comportamento estatico do sistema, é utilizado uma sequéncia de
degraus com amplitudes crescentes. A aplicagao desses degraus na entrada do sistema
com comportamento estatico nao linear revela ganhos estaticos distintos para diferentes
pontos de operagao. Para sistemas lineares o ganho estatico nao varia.

Para excitar a dinamica linear de um sistema, ¢ comum ter o cuidado de limitar
a amplitude do sinal de entrada, de modo a evitar que seu efeito na saida atinja pontos
de operacao distintos, ou seja, considera-se que nao se excitarao as nao linearidades. A
identificacdo da dindmica do sistema demanda um sinal com amplo conteido espectral,
permitindo analisar seu comportamento transitério desejado em diferentes frequéncias.

Um sinal que atende as caracteristicas mencionadas de um sinal de teste dindmico
é o sinal bindrio pseudo-aleatério (do inglés, Pseudo Random Binary Signal) (PRBS)
(KATAYAMA et al., 2005). Essa escolha pode ser melhor compreendida ao analisar a
resposta ao impulso do sistema a um sinal cuja funcao de autocorrelagao é nao nula
apenas para o atraso 0 (zero) (AGUIRRE, 2015). Essa caracteristica é encontrada em
sinais aleatérios e, na pratica, pseudo-aleatoérios.

A Figura 1 apresenta um sinal PRBS com um periodo de 15 amostras (cada pe-
riodo é destacado por uma linha vertical). A aleatoriedade desse sinal pode ser verificada
pela sua funcao de autocorrelagdo, conforme ilustrado na Figura 2. A funcao de auto-
correlacao de um sinal aleatério é caracterizada por um impulso no atraso igual a zero,
enquanto os valores de autocorrelacao para os demais atrasos permanecem dentro de um
intervalo de confianga® (linhas horizontais) (KATAYAMA et al., 2005). No entanto, para o
sinal pseudoaleatorio, observam-se impulsos de amplitudes menores acima do intervalo de
confianca em multiplos atrasos do periodo do sinal PRBS, conforme mostrado na Figura
2.

Uma ultima observacao refere-se aos sistemas MIMO. Os sinais de entrada devem
ser descorrelacionados entre si, possibilitando que o algoritmo de identificagdo atribua

corretamente um efeito observado em uma determinada saida a uma entrada especifica.

10O intervalo de confianca visa evidenciar que valores de correlacdo entre dois sinais abaixo de um
determinado limiar indicam auséncia de rela¢oes causa-efeito significativa. Ao comparar um sinal consigo
mesmo, a correlacao resultante é denominada autocorrelagao, destacando a aleatoriedade do sinal, uma
vez que sinais periddicos mantém periodicidade na correlacao.
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Figura 1 — Sinal PRBS com periodo de 15 amostras e amplitude variando entre zero e 1.
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Fonte: O autor.

Figura 2 — Autocorrelacao do sinal PRBS da Figura 1.
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Fonte: O autor.

2.2.2 Periodo de Amostragem

Ao definir a periodicidade com que os dados sdo amostrados, Ty, em teoria, deve

obedecer ao teorema de Shannon

T, =—. (2.1)

A taxa ou frequéncia de amostragem f, deve ser, pelo menos, o dobro da frequéncia
de Nyquist fy (a maior frequéncia de interesse presente nos dados) para evitar distor-
¢ao ou sobreposicao das amostras. Na pratica, a taxa de amostragem assume valores de
pelo menos 5 a 10 vezes a frequéncia de Nyquist. Vale ressaltar que nem sempre ha co-
nhecimento prévio da maxima frequéncia desejada para captar no sistema. Portanto, a
andlise ¢ inicialmente realizada sobre dados coletados com superamostragem (tempo de

amostragem curto), sendo posteriormente decimada conforme o interesse da identificagdo
(AGUIRRE, 2015).
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2.3 Selecdo da Estrutura

Apds o projetista escolher uma representacao para o modelo, a selecdo da estru-
tura para modelar sistemas nao lineares é crucial e pode ser influenciada por aspectos
como a quantidade de informagoes a priori® e/ou auxiliares® disponiveis sobre o sistema.
Representacoes que facilitam a incorporacao de informagoes prévias sao preferidas em
métodos de identificacdo caixa-cinza® (AGUIRRE; RODRIGUES; JACOME, 1998).

Neste trabalho, a identificagdo usando as representacoes de Hammerstein e Wie-
ner visa incorporar informagoes auxiliares dos valores de regime permanente em diferentes
pontos de operacao. A inclusdo desse tipo de informacao geralmente resulta em mode-
los mais representativos do ponto de vista fisico (AGUIRRE; RODRIGUES; JACOME,
1998).

2.3.1 Modelos de Hammerstein e de Wiener

Os modelos de Hammerstein e de Wiener sdo duas representagoes dentro da classe
dos MBIs usados para representar sistemas nao lineares. A estrutura desses modelos con-
siste da interligacdo em série de dois subsistemas na forma de blocos, em que um desses
blocos é responsavel por descrever o comportamento dinamico e o outro bloco utilizado
para introduzir o comportamento nao linear do sistema.

Para expressar a dinamica do sistema o bloco responsavel pelo comportamento
dindmico ¢é constituido por um SLIT, cujos parametros podem ser obtidos utilizando es-
tratégias proprias para a estrutura da representacao escolhida para este. Para o subsistema
nao linear escolhe-se uma transformacao nao linear f(-) para descrever o comportamento
nao linear existente entre a entrada e a saida observados durante o regime permanente.
Este comportamento nao linear é estatico visto que o tratamento da dinamica é feito pelo
SLIT.

Para compreender a simplicidade da ideia de um MBI, considera-se que um SLIT
(Figura 3) pode ser obtido em fung¢do da convolugdo — embora nao seja a unica maneira
— a partir da sua resposta ao impulso h, conforme (2.2). Aproveitando isso, numa pri-
meira tentativa de modelar sistemas nao lineares, faz-se a suposicao de que a entrada é

transformada por uma fungdo nao linear estatica (sem meméria) f(-), conforme (2.3):

Yk = Y hitin_, (2.2)

2Consideramos como informacdes a priori aquelas provenientes das leis fisicas que regem o processo
(AGUIRRE, 2015);

3Qualquer informacdo disponivel sobre o sistema, mesmo antes de obter o modelo final (AGUIRRE,
2015), por exemplo, saber que o ganho estético do sistema reproduz bem a néo linearidade do sistema;

4Informagoes auxiliares e/ou informacdes a priori caracterizam a abordagem de identificacio como
caixa cinza, visto que na modelagem caixa preta nao se estabelece uma relagdo evidente entre a estrutura
e os pardmetros desses modelos com os aspectos fisicos do sistema em analise.
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Yo = Y hif (Un—r).

Figura 3 — Representagao em diagrama de blocos de um SLIT.
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Fonte: O autor.
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Na forma de blocos interligados, (2.3) é representada pela estrutura ilustrada na

Figura 4a. Nessa representacao, o sinal de entrada, wuy, é transformado por f(-) gerando

um sinal intermediario v;. Esse sinal, ao passar pelo bloco SLIT, estabelece uma relagao

linear dindmica com a saida, y;. Essa estrutura é conhecida como MBI de Hammerstein
(NARENDRA; GALLMAN, 1966). Se a posicao dos blocos constituintes do sistema for

trocada, obtém-se o modelo de Wiener, conforme mostrado na Figura 4b.

Figura 4 — Diagrama de blocos interconectados na estrutura de Hammerstein em (a), de
Wiener em (b) e de Lur’e em (c).
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Fonte: o autor.

Em ambas as estruturas, nota-se a presenca de um sinal intermediario vy, que

geralmente nao é igual nos modelos de Hammerstein e Wiener e também nao ¢é acessivel

fisicamente para medicao. Assim, a escolha da estrutura do MBI para a identificacao de

sistemas monovariaveis em relagao a outras representacoes ¢ determinada pelo projetista,

uma vez que somente o sinal de entrada e de saida estdao disponiveis.
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Embora as estruturas que representam os modelos de Hammerstein e de Wie-
ner tenham apenas uma alteracao na posi¢ao dos dois blocos constituintes, eles nao sao
idénticos nem equivalentes, mas apresentam comportamentos semelhantes. Uma atencao
especial é dada a caracteristica do modelo de Wiener, que destaca de forma mais intensa
o comportamento de zonas mortas e saturacao (AGUIRRE, 2015).

A escolha entre um ou outro modelo geralmente considera questoes relacionadas a
obtenc¢ao dos parametros. Como exemplo, sera discutido com mais detalhes na se¢ao 2.3.2
que, para estimar o sinal intermediario no modelo de Wiener, com a metodologia adotada
nesse trabalho, é necessario que a funcao nao linear seja invertivel, tornando a identificacao
por meio do modelo de Hammerstein mais atrativa.

Outra consideragao a ser observada é a escolha da estrutura constituinte de cada
bloco do MBI. Essa decisao é tomada com certa liberdade, dado que ha uma separacao
entre uma parte linear e uma parte nao linear com caracteristicas distintas. A titulo de
ilustracao, o bloco da dinamica linear pode ser representado por uma equacao diferen-
cial (no dominio do tempo continuo), uma equagao de diferengas (no dominio do tempo
discreto), uma funcao de transferéncia (no dominio z ou s), modelos em espago de esta-
dos ou qualquer outra representaciao dindmica linear. A nao linearidade estatica pode ser
representada como um operador nao linear que transforma valores de entradas pertencen-
tes ao conjunto dos niimeros reais em saidas pertencentes ao conjunto dos niimeros reais
f(-) : R™ — R™ onde m e n pertencem a N (PES et al., 2019).

Essa nao linearidade pode ser modelada livremente por meio de um polinémio, uma
série de Fourier, o uso de uma rede neural, entre outras opg¢oes, conforme o comportamento
especifico da nao linearidade do sistema e dos sinais de ensaio. Podem ser descritas de
maneira paramétrica ou nao paramétrica.

Além dos modelos de Hammerstein e de Wiener, ou ainda, combinacoes destes, de
forma menos usual, pode-se empregar o modelo de Lur’e, conforme proposto em (POTT-
MANN; PEARSON, 1998). Nesse ultimo modelo, a nao linearidade é introduzida na

realimentacao da saida, como ilustrado na Figura 4c.

2.3.2 Estrutura dos Modelos

Os primeiros a proporem algoritmos para encontrar iterativamente os parametros
para o modelo de Hammerstein foram Narendra e Gallman (1966). Nessa proposta, a
nao linearidade foi modelada por fungoes polinomiais e a dindmica linear representada
por um modelo ARX. Gémez e Baeyens (2005) apresentaram uma légica para algoritmos

baseados em subespaco para identificacdo do modelo de Hammerstein e de Wiener.
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MBI de Hammerstein

A fracao linear do modelo de Hammerstein em malha aberta (Figura 4a), obtido
por meio de métodos de subespagos para um sistema de p entradas, u, e m saidas, vy,
resulta em

Tpr1 = Axy + Bog + wy, (2.4)

Y = Cxy, + Dy, + wk, (25)

representadas graficamente na Figura 5. Nessa figura, destaca-se o operador ¢!, que é um
operador de atraso atuando sobre o estado. Em (2.4) e (2.5), y. € R™, 2 € R", v, € RP
wr € R" e ¢, € R™ sao vetores que representam as saidas, os estados, as entradas,
o ruido do processo e o ruido de medi¢ao no instante k, respectivamente; A € R™™,
B € R (C € R™" e D € R™P sao matrizes da REE. A funcdo de cada matriz do
sistema estd sintetizada no Quadro 1 (OVERSCHEE; DE MOOR, 2012). A ordem n do

sistema também é um parametro que deve ser estimado durante a obtencao do modelo.

Figura 5 — Subsistema linear do modelo de Hammerstein representados por blocos de
matrizes em espaco de estados.
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Fonte: o autor.
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Quadro 1 — Parametros a serem estimados para a parte linear do MBI de Hammerstein
ou de Wiener utilizando métodos de subespaco.

Matriz Descricao Significado

Matriz da dindmica do Mostra a influéncia de um estado atual para
_ riz inami . . -
AeR™™ it produzir um estado posterior. E completa-
sistema, :
mente caracterizada pelos seus autovalores.

Exibe uma transformacao linear que eviden-
B e R"? Matriz de entrada cia como as entradas deterministicas afetam
o valor do préximo estado.

Mostra como o estado atual do sistema é

€ atriz de saida transferido para a saida atual.

Exibe uma transformacao que evidencia uma
relacao direta da entrada com a saida no ins-
Matriz de transmissao | tante k. Normalmente, em representacao em
direta tempo continuo possui valor zero, o que nao
é verdade em tempo discreto devido ao efeito
da amostragem.

D e R™P

Fonte: o autor.

O bloco da nao linearidade estética que opera sobre a entrada do sistema wuy
produzindo a entrada do modelo da dinamica linear vy é representado por combinacao de
r (r € N) fungoes de bases g(-) ponderadas por coeficientes ou pardmetros «; conforme
(2.6). Essas fungoes podem ser polinomiais, fungoes de Chebyshev (SANTOS; GARCIA,

2013), fungdes sigmoid, fungoes de Wavelet, dentre outras:

(i) = ox = 3 ugim), (2.6)

em que 1y representa a entrada em regime permanente.

Obter o modelo de Hammerstein consiste em estimar os parametros «;, as matrizes
A, B, C e D e aordem n do sistema a partir dos dados de entrada e saida coletados.
A obtencao das matrizes em espaco de estados a partir de dados de entrada e saida é
feita com o uso de métodos de subespago. A subsecao 2.4.1 mostra algumas familias de
métodos de subespaco e busca incorpora-los na identificacdo de sistemas nao lineares em

duas etapas.

MBI de Wiener

Para compor o modelo de Wiener de p entradas, u, e m saidas, y, o subsistema

linear na REE é:

Le+1 = Axk + Buk + Wk, (27)
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A restricdo para a nao linearidade estatica na identificacio do modelo de Wie-
ner é que ela seja invertivel, tal que seja possivel obter vy conforme (2.9). Dessa forma,

posteriormente, é possivel obter o SLIT da representacao:

F o) = ET: aigi(Yr) = Cxy, + Dy + g, (2.9)
=1

em que ¥ e yr sao os valores da entrada e da saida no regime permanente, respectivamente.

2.4 Abordagens para Estimacao dos Parametros do Modelo

2.4.1 Identificacdo do Subsistema Linear por Métodos de Subespacos

Métodos de subespago sao técnicas empregadas em sistemas lineares para estimar
parametros de modelos matematicos a partir de dados de entrada e saida. Eles se baseiam
na decomposicao do espaco de dados em subespagos relevantes, permitindo uma estimativa
mais eficiente dos parametros do modelo. Esses métodos exploram relagoes lineares entre
variaveis de entrada e saida, transformando os dados em um espago de dimensao reduzida,
chamado subespaco de estados, onde a dinamica do sistema pode ser representada de
forma mais compacta.

Abdelghani et al. (1998) apresentaram a comparagao de alguns métodos de iden-
tificagao por subespago como o MOESP, o MOESP-PO, a N4SID, em que esses métodos
fazem uso da aproximacao da matriz de observabilidade, e o algoritmo de realizacao do
sistema de autovalores com observador /filtro de Kalman e pardmetros de Markov (do
inglés, Eigensystem Realization Algorithm with Observer/Kalman filter Markov parame-
ters) (ERA/OM). O MOESP e N4SID se destacaram frente ao ERA/OM.

Verhaegen e Westwick (1996) fazem uma extensao do algoritmo MOESP para
identificagao de sistemas MIMO nao lineares representados por modelos de Hammerstein,
delineando o seu uso para a identificacao da parcela linear dinamica do modelo, fazem
mencao a trés classes para identificacdo de sistemas nao lineares para o modelo de Ham-
merstein: (1) solugao iterativa, (2) solu¢do nao iterativa de sistemas em uma etapa e (3)
solucdo nao iterativa em duas etapas ou estdgios. Em Westwick e Verhaegen (1996) ¢ feita
a extensao do MOESP para obtencao do bloco dindmico linear do modelo de Wiener.

A estratégia da obtencao de uma representacao em subespaco adota normalmente
duas abordagens distintas. Na primeira abordagem, as matrizes A, B, C' e D sao de-
terminadas por meio de uma estimativa dos estados do sistema (N4SID) e na segunda
estimam-se inicialmente as matrizes a partir de uma matriz do espaco de dados denomi-
nada matriz de observabilidade (MOESP). Para entender como funcionam os algoritmos

de identificagdo por subespacos, serao feitas algumas definicbes como matriz de Hankel
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(FREITAS, 2006), matriz de observabilidade estendida (FORERO, 2016) e matriz de To-
eplitz (FREITAS, 2006) e ap6s isso, uma breve descri¢ao dos algoritmos MOESP e N4SID
conforme apresentados por Ricco (2012) e Forero (2016) .

Uma matriz de Hankel ¢ uma matriz quadrada na qual cada elemento em uma
diagonal perpendicular a diagonal principal tem o mesmo valor constante. Em outras
palavras, uma matriz de Hankel tem a propriedade de que cada linha subsequente é uma

rotagao a direita da linha anterior. Por exemplo, uma matriz de Hankel de ordem n seria

aGp a4 Gz -0 Gp-1
a az az - Qn
Ap—-1 Qp Qpy1 - A2p—2

Uma matriz de Toeplitz ou de diagonal constante é uma matriz quadrada na qual os
elementos ao longo de cada diagonal paralela a diagonal principal sdo iguais. Isso significa
que os elementos sao constantes ao longo de cada linha, da esquerda para a direita, e ao
longo de cada coluna, de cima para baixo. Uma matriz de Toeplitz de ordem n pode ser

expressa genericamente como

ap ay az -+ Gp—2 GQp-1
ap-1 Qo A1 -+ Ap-3 Gp-2
ap—2 Qp-1 Qg ap—4 Qn-3
(2.11)
Qg as a4 -+ Qo a1
ai az a3 -+ Qp-1 Qg
Dada uma equacao de saida da representacao em espacgo de estados
Y = CZL’k + Duk, (2.12)

as sequéncias de dados podem ser organizadas matricialmente como
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Yo c o D 0 0 .0 o
mn CA C1 CB D 0 0 U1
yp | T | A2 Tz | T CAB CB D .0 u, |- (2:13)
Yi-1 CA-Y Ti1 CA=2B CA" 3B CA B ... D i1

Em que 7 é um indice empirico que representa a quantidade de linhas, cuja escolha é feita
com a suposicao de uma maxima ordem do sistema tal que i > n.

De (2.13), define-se a matriz de observabilidade estendida I' como

Fr£lc cA ca? ... cAt]" (2.14)

A existéncia da matriz de observabilidade considera que o sistema é observavel. Ou seja,
a partir dos valores de saida é possivel observar os valores dos estados utilizando I'. A
partir de (2.14), pode-se identificar as matrizes A e C' que expressam adequadamente o
efeito dos estados na resposta dindmica do sistema.

Define-se, ainda em (2.13), a matriz de Toeplitz, G, como

D 0 0 .0
CB D 0 .0

G=| CAB CB D o0 s (2.15)
CA™2B CA™3B CA™B ... D

cuja representacao permite estimar, conhecendo-se as matrizes A e C, as matrizes B e D
restantes — que manifestam apropriadamente a acao das entradas na resposta dinamica
do sistema — via métodos de MQ.

Inicialmente o que se tem sao sequéncias de dados de entradas e saidas. Esses dados
sao dispostos na forma de matrizes de Hankel de modo a permitir a sua associagdo com a
representacao matricial em espaco de estados. Para determinar a dimensao da matriz de

Hankel dos dados, faz-se uma escolha de um indice de linha, 7 e de coluna, j, como
j=N-=-2-i41, (2.16)

em que N é o numero de amostras considerados para construcao da matriz de Hankel.
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As amostras de ensaio sao organizadas de tal forma que se construa uma matriz
de Hankel para as entradas passadas U, e para entradas futuras U;. Para garantir a
consisténcia da representacao as amostras de saidas também sao organizadas na forma de
matriz de Hankel como saidas passadas Y}, e saidas futuras Yy — ver mais detalhes em
(RICCO, 2012).

Nesse ponto, define-se o primeiro termo do lado direito de (2.13) como sendo a
projegao obliqua, O, dos dados de Y} sobre os dados de entradas e saidas passadas W), ao

longo de Uy. Essa projecao ocorre no espaco linha das matrizes e é representado como

O, =X, 2/, W, (2.17)
em que W, = [U, Y,|T e X; é o vetor de estados [r1, T2, T3, ..., T,)T.

Ao realizar a SVD de O; obtém-se que
O, =USV" = l U, U, 1 (2.18)

e, portanto, as matrizes necessarias para aplicacao dos métodos de subespago sao obtidas

CcOomo
T, =0,5"7 X;=8"7vT (2.19)

A ordem do sistema pode ser obtida ao verificar a dimensao de Sy , n = dim{S;}
(CLAVILJO, 2008), ao analisar a quantidade de valores singulares diferentes de zero, ou
ainda, para sistemas com ruidos coloridos, a quantidade de valores singulares significati-
vos (RICCO, 2012). Resultados semelhantes a (2.18) podem ser obtidos ao empregar a
decomposicao LQ aplicados a [U, Y,]7 (KATAYAMA et al., 2005; CLAVIJO, 2008).

De I'; pode-se calcular os pares A e C' e posteriormente B e D utilizando métodos
MQ aplicados a matriz de Toeplitz. Caso seja obtido Xy as matrizes do espaco de estados

podem ser obtidas como

T

A B X || X,
= : (2.20)

¢ D Y; Y;

em que  denota a pseudo inversa de Moore-Penrose (AGUIRRE, 2015).

A Figura 6 exibe o algoritmo adotado nesse trabalho para identificacao do subsis-
tema linear. As matrizes do espaco de estados sdo obtidas em dois passos tracejados em
vermelho. No primeiro passo estimam-se as matrizes A, C' e a ordem, n, do sistema e no
segundo passo utiliza A, C' e informagdes da SVD do primeiro passo para estimar B e

D. A escolha desse algoritmo foi feita em observagao aos resultados em trabalhos como
(CLAVILJO, 2008; RICCO, 2012). Os algoritmos de identificagdo podem sofrer algumas
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alteracoes frente a algumas consideragoes como a existéncia de entradas exdgenas, a pre-
senga de ruidos brancos, a presenga de ruidos coloridos. Ver mais detalhes em (RICCO,

2012).

Figura 6 — Esquema de identificacao utilizando o algoritmo MOESP.

Fonte: adaptado de (RICCO, 2012).

2.4.2 ldentificacdo do Subsistema Nao Linear

Em um sistema as nao linearidades podem estar associadas a dinamica, entretanto,
essa dindmica, em alguns casos, podem ser tao rapida em relacdo ao sistema, como em
alguns casos de atuadores, que podem ser desprezadas. Assim, as nao linearidades po-
dem ser trabalhadas como sendo estaticas, tendo maior impacto nos valores de regime
permanente (CERQUEIRA, 2009).

A relacao nao linear nos sistemas que possuem, somente, nao linearidades estaticas
¢ obtida pela relagao entre os valores de amplitude entre a entrada e a saida no regime
permanente para diferentes pontos de operacgao. A Figura 7 exibe uma relagdo entre uma
entrada v e uma saida y, ficticias, ilustrando os pares (u,y) para seis pontos de opera-
¢ao distintos para um ensaio utilizando um sinal de multiplos degraus com amplitudes

crescentes aplicado a entrada.
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Figura 7 — Exemplo de uma relacao nao linear entre uma entrada v e uma saida y captu-
rada no regime permanente.
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Tracando um grafico com os eixos sendo os valores de regime permanente da en-
trada e da saida como na Figura 8, é possivel interpolar uma curva que representa a
transformagao f(u) = y. Essa transformagao visa descrever o comportamento nao linear

do sistema.

Figura 8 — Relagao nao linear entre os valores de regime permanente para um exemplo
ilustrativo.

A transformacao nao linear estatica dos modelos de Hammerstein e de Wiener
pode ser representada por diferentes tipos de fun¢des. Em Salimifard, Jafari e Dehghani
(2012), numa abordagem a sistemas nao lineares MIMO, é mencionado que o subsistema
nao linear pode ser representado por formas distintas e citam a aproximacgao da funcao
estatica por quatro formas diferentes: fun¢oes polinomiais, fung¢oes de base radial, bases
de Volterra e Wavelets. Essas representacoes nao lineares podem ser obtidas a partir de
informagoes auxiliares ou, também, a priori do processo (BEZERRA, 2015) e, portanto, é
a parte que enquadra a classificacao da identificagdo como sendo caixa-cinza (AGUIRRE,
2015).

Em (DE PAULA; RICCO; TEIXEIRA, 2015), a identificacdo da nao linearidade
em um sistema de tanques ¢é realizada considerando sua natureza estética. Isso ¢é feito
aplicando-se multiplos degraus de amplitude crescente na entrada do sistema e obser-

vando os valores da saida em regime permanente. Utilizando métodos de MQ), uma nao
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linearidade estatica é entao estimada, com a descricdo de uma funcao polinomial encon-
trada no problema de identificagao.

de Paula, Ricco e Teixeira (2016) obtém a curva estética, para um sistema MIMO,
por meio de um sinal de entrada harmonico, voltado para a identificacdo de sistemas
representados por MBI, utilizando o método descrito em D’Amato, Teixeira e Bernstein
(2011), que concentraram seus esforgos para realizar identificagdo semi-paramétrica do
modelo de Wiener. Nessa abordagem, a nao linearidade ¢ obtida levando em consideracao
a propriedade da simetria de sinais harmonicos e, que por ser estatica, a nao linearidade
nao atrasa a fase do sinal nao atrapalhando, assim, na obtencao da estrutura dinamica.

Neste trabalho a estrutura para representar a nao linearidade é obtida por meio de
um ajuste de curva polinomial obtidos a partir de um ensaio com entradas de multiplos
degraus em amplitudes crescentes (DE PAULA, 2016a). Para sistemas SISO nao hé gran-
des problemas na escolha da relagao nao linear, pois esta associa somente uma entrada e
uma saida e é tinica exceto por uma alteracao no grau do polinémio. No caso de sistemas
MIMO, identificar a ndo linearidade ¢ desafiador devido a propria natureza dos modelos
de Hammerstein e de Wiener. Como sera visto no Exemplo 1, ha tantas possiveis trans-
formagoes nao lineares quanto combinagoes das relagdes entre as entradas e as saidas. Isso
requer a escolha de uma combinacao que expresse adequadamente a relagao entre todas
as entradas e saidas para obter o modelo. A adequacao dessa relagao é relativa e depende

dos objetivos do projetista.

Sistemas SISO e MIMO

Em sistemas monovariaveis, a identificacao da nao linearidade estatica, tanto no
modelo de Wiener quanto no modelo de Hammerstein, é geralmente direta e a validacao
torna-se mais precisa. Sabendo que a caracteristica nao linear é obtida diretamente dos
valores de regime permanente da entrada e da saida, no sistema SISO ha uma tnica curva
nao linear que, geralmente, consegue se adequar bem aos dados de ensaio.

A complexidade cresce de maneira significativa em sistemas multivariaveis, nos
quais a existéncia de termos cruzados implica que cada entrada influencia multiplas saidas.
A titulo de ilustracao, é considerado um sistema multivariavel de duas entradas e trés

saidas no Exemplo 1.
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Exemplo 1

Considerando um exemplo de sistema com duas entradas, p, e trés saidas, m, Figura 9,
existem potencialmente seis ajustes de curvas néo lineares (entrada 1: saida 1 — fi1, entrada
1: saida 2 — f19, entrada 1: saida 3 — fi3, entrada 2: saida 1 —f51, entrada 2: saida 2 —
foo — e entrada 2: saida 3 — fa3) representadas pelas setas. No entanto, o desafio surge
ao decidir quais dessas curvas nao lineares ajustadas devem ser utilizadas, pois cada saida

pode responder de maneira distinta a diferentes ndo linearidades de entrada, por exemplo.

Figura 9 — Possiveis curvas nao lineares estaticas em um sistema multivariavel.

Saida 1

Saida 2

Saida 3

Para o modelo de Hammerstein, haverd m? = 32 = 9 possiveis combinacdes con-

forme a Tabela 1.

Tabela 1 — Possiveis combinagoes para curva nao linear em um modelo de Hammer-

stein de 2 entradas e 3 saidas.

entrada 1 entrada 2

fu fa1
fu f22
fu fa3
12 fa1
12 f22
Ji2 Jo3
i3 fa1
13 22

J13 fo3
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Para o modelo de Wiener, havera p™ = 23 = 8 combinacdes conforme a Tabela 2.

Tabela 2 — Possiveis combinagoes para curva nao linear em um modelo de Wiener de

2 entradas e 3 saidas.

salda 1 saida 2 saida 3

fu 12 13
fu 12 Je3
fu 22 fi3
fu Jf22 fa3
fa1 12 fis
Ja1 Jfi2 J3
fa1 22 13
Ja1 22 f3

Grau do Polindmio

Outro ponto a ser considerado para entender a metodologia de identificacdo é o
grau do polinémio encontrado para modelar as nao linearidades. Inicialmente sera repre-
sentado o procedimento adotado para ajustar o polindomio aos dados de regime perma-

nente:

passo 1: selecionar um grau maximo 7 para o polinomio do modelo;

¢ essa escolha deve ser feita observado a caracteristica estatica do modelo dada

pelos valores de regime permanente;

o (Caso a adequagao for pior que a esperada pode-se optar por elevar r ou diminuir

caso uma elevacao do grau do polindmio nao causar ganhos significativos;

passo 2: realizar os ajustes de curvas do polindomio com o grau variando de 1 até r para

cada uma das combinagoes entre a entrada e a saida;

e no caso do sistema MIMO do Exemplo 1 como hé 6 possiveis combinagoes, o

algoritmo é responsavel por realizar 6 - r ajustes de curvas;

passo 3: realizar as possiveis combinagoes para o grau do polindmio levando em conside-
racao a quantidade de entradas caso seja o modelo de Hammerstein ou a quantidade

de saidas caso seja o modelo de Wiener;
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passo 4: levando em consideracao o Exemplo 1, cada combinagao deste devera ser exe-

cutada levando em consideracao as possibilidades para o grau de cada polinémio do

modelo a fim de escolher o modelo que retorna o melhor resultado de validagao em

termos do indice RMSE.

Para exemplificar sera feita a suposicao da escolha de um grau maximo para o

polindmio igual a 3 no exemplo a seguir.

— Exemplo 2

Dado o sistema de duas entradas e trés saidas da Figura 9 caso seja definido um grau
maximo para o polinémio em cada entrada, considerando, inicialmente, o modelo de
Hammerstein, as possiveis combinagoes do grau do polindmio para as entradas sdo

na tabela 3. A quantidade de combinacoes é dada por fP = 3% = 9.

Tabela 3 — Possiveis combinagoes o grau do polinémio para o modelo de Ham-
merstein com duas entradas.

entrada 1 entrada 2
grau 1 grau 1
grau 1 grau 2
grau 1 grau 3
grau 2 grau 1
grau 2 grau 2
grau 2 grau 3
grau 3 grau 1
grau 3 grau 2
grau 3 grau 3

Caso o modelo a ser estimado é o de Wiener para r = 3 as possiveis combinagoes,

mostradas na Tabela 4, sdo dadas por r™ = 33 = 27.
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Tabela 4 — Possiveis combinacoes para o grau do polindbmio para um modelo
de Wiener com 3 saidas.

salda 1 salda 2 saida 3 || salda 1 salda 2 saida 3

graul graul graul || grau2 grau?2 grau 3
graul graul grau?2 || grau2 graud graul
graul graul graud || grau2 graud grau 2
graul grau2 graul || grau2 graud grau 3
graul grau2 grau?2 || grau3d graul graul
graul grau2 graud || grau3d graul grau 2
graul graud graul || grau3 graul grau 3
graul graud grau?2 || grau3d grau?2 graul
graul graud graud || grau3 grau 2 grau 2
grau2 graul graul || grau3 grau?2 grau 3
grau2 graul grau?2 || grau3d graud graul

grau2 graul graud || grau3 graud grau 2

grau 2 grau 2 graul || grau3d grau3d grau 3

O Exemplo 1 e o Exemplo 2 ilustram a complexidade da identificagao em siste-
mas multivaridveis. As possiveis combinag¢des para a representacao dos sistemas crescem

exponencialmente com o aumento da quantidade de entradas e de saidas do sistema.

2.5 Identificacao em Duas Etapas

Na identificacao em uma etapa, o objetivo é estimar todos os parametros do mo-
delo diretamente em um tunico ciclo. Isso significa que, a partir dos dados experimentais
disponiveis, deve-se determinar todos os coeficientes ou parametros do modelo em uma
tinica anélise (AGUIRRE; RODRIGUES; JACOME, 1998). Essa abordagem é geralmente
usada quando se tem um bom conhecimento prévio do sistema ou quando se presume que
todos os parametros podem ser identificados de maneira confidvel em um tnico passo.

Na identificagao em duas etapas, o processo é dividido em duas fases distintas.
Na primeira etapa, alguns pardmetros sao estimados utilizando técnicas especificas. Na
segunda etapa, os parametros restantes sao refinados por meio de métodos adicionais ou
ajustes mais precisos (AGUIRRE, 2015). Essa abordagem pode ser vantajosa quando o

modelo é complexo e os parametros nao podem ser facilmente estimados em um tnico
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estagio, ou quando se deseja simplificar a criacdo do modelo, incluindo informagoes auxi-
liares.

A escolha entre essas abordagens dependerd da natureza do sistema, da disponi-
bilidade de dados, do conhecimento prévio e da eficiéncia computacional desejada. Cada
abordagem tem suas vantagens e desvantagens e a selecao dependera do contexto especi-
fico da identificacao do sistema.

Rosa et al. (2017) propde uma abordagem de identificagdo em duas etapas para o
modelo de Wiener em sistemas SISO, utilizando redes neurais. Em seu método, uma das
etapas ¢ dedicada a definicdo da ordem do modelo, utilizando os quocientes de Lipschitz,
enquanto a outra ¢é reservada para o ajuste dos pesos, representados no espaco de estados.

Por outro lado, em de Paula (2016a), as atribuigoes de cada estdgio sao distintas.
Ap0s revisar algumas publicagdes que empregam identificacdo em uma ou duas etapas, o
autor opta pela segunda abordagem. No primeiro estagio, concentra-se na identificacao da
caracteristica nao linear estatica, enquanto a etapa subsequente é dedicada a determinacao
da parte dinamica linear do MBI.

Para um sistema SISO, um mecanismo proposto para obter modelos de Hammer-
stein e de Wiener adotada em identificagdo em duas etapas é descrito em 5 passos (DE
PAULA, 2016a):

1. realizar um ensaio estatico com o uso de sinais especificos e coletar os dados de

entrada e de saida em regime permanente:

o de Paula (2016a) faz o uso de miltiplos degraus com amplitudes crescentes
aplicados as entradas do sistema na identificagdo de modelos de Hammerstein

e de Wiener;

« D’Amato, Teixeira e Bernstein (2011) sugerem o uso de sinais harmonicos apli-
cados as entradas do sistema e estimam ganhos nao lineares no modelo de

Wiener utilizando o método da simetria de sinais;

2. realizar um ensaio dinamico, utilizando sinais persistentemente excitantes e coletar

os dados de entrada e de saida;

3. estimar uma curva estatica, a partir dos dados de ensaio estatico, para representar
a nao linearidade do sistema, que é atrelada ao seu ganho estético (razao entre a

saida e a entrada no regime permanente) em diferentes pontos de operagao;
4. obter o sinal intermediario:

e no modelo de Hammerstein, o sinal intermediario pode ser obtido aplicando a

entrada a curva estatica encontrada no passo anterior;
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e no modelo de Wiener, o sinal intermediario pode ser encontrado a partir do
sinal de saida apds passar pela inversa — dada em (2.9) — da fungao nao linear

encontrada no passo anterior. Isso exige que a fungao nao linear seja invertivel;

5. utilizar os dados do ensaio dindmico para obter o sinal intermediario por meio da
funcao estatica calculada no passo anterior e estimar o bloco da dindmica linear por

qualquer método de identificacao em subespaco:

e no modelo de Hammerstein o bloco linear dinamico é estimado pelo sinal in-

termediario e de saida;

e no modelo de Wiener o bloco linear dindmico é estimado pelo sinal de entrada

e pelo sinal intermediario.

Ao empregar o método de subespaco para identificar a dindmica linear no passo
do Item 5, é essencial que a relacao entre o sinal intermediario e a entrada no modelo de
Hammerstein, ou entre o sinal intermediario e a saida no modelo de Wiener, apresente
uma natureza linear. Isso decorre do fato de que o algoritmo de subespaco foi concebido
para a identificacdo de sistemas lineares. Quanto mais precisa for a representacao das
nao linearidades pelas estruturas nao lineares identificadas, melhores serao os resultados
obtidos durante a validagao do modelo.

Os passos para obter o modelo de Hammerstein é sistematizado no diagrama da

Figura 10. O mesmo ¢ feito para obtencdo do MBI de Wiener na Figura 11.

Figura 10 — Passos para a identificacado em duas etapas de sistemas representados por
modelos de blocos de Hammerstein em duas etapas.

1. Dados do Ensaio Estatico: 2. Dados do Ensaio Dinimico:

U1, gl Uz, Y2

A \ 4

4. Obter o sinal intermediario:

v2 = f(uz)

3. Estimar a curva estatica nao linear:

a1, 51 = 1 = f(t)

y

5. Estimar o modelo LIT dindmico:

v2,Ys —> SLIT
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Figura 11 — Passos para a identificacado em duas etapas de sistemas representados por
modelos de blocos de Wiener em duas etapas.

Etapa 1 Etapa 2
1. Dados do Ensaio Estatico: E , 2. Dados do Ensaio Dinamico:
u1, Y1 ' U2, Y2
A : E v

4. Obter o sinal intermediario:

vy = f ' (y2)

3. Estimar a curva estatica nao linear:

1,91 = §1 = f(d1)

' ' '
................................................ ' y

5. Estimar o modelo LIT dinimico:

Ug,Vy —> SLIT

2.6 Validacao de Modelos

Validar um modelo implica em verificar se ele atende a critérios estabelecidos,
demonstrando a presenca das caracteristicas exigidas. Neste trabalho, foram considerados

as seguintes métricas:
o simulacao livre;
o capacidade de representar o comportamento estatico do sistema;

e indice de RMSE.

Foi utilizado o indice RMSE para realizar uma analise quantitativa do modelo.

Este indice para N amostras de saidas y ¢ dado por

1 N

k=1

que normalizado é escrito como

N o P
RMSEy = VL — i , (2.22)

\/Zg:ﬂyk — 72

em que g € o valor de saida estimado na simulacao livre e 7, é o valor médio da saida y

obtida no ensaio.

Esse indice permite comparar o desempenho do modelo de uma forma justa e
significativa, independentemente da unidade ou escala dos dados (NEPOMUCENO; TA-
KAHASHI; AGUIRRE, 2007). O indice RMSE normalizado é uma métrica relativa, e,
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portanto, seu valor deve ser interpretado em um contexto especifico®, juntamente com
outras métricas, como validacao cruzada ou simulacdo livre. O RMSE normalizado de 0%
ou 0 (zero) indicaria um ajuste perfeito do modelo aos dados, enquanto um valor de 100%
ou 1 (um) indicaria que o modelo tem um erro médio igual & amplitude dos valores reais.

Para avaliar o modelo, é realizada, também, uma analise qualitativa de sua ca-
pacidade em representar o comportamento do sistema. Esta analise é subjetiva e visa
comparar os resultados obtidos de um modelo aos dados de um sistema a ser identificado
mediante uma inspecao visual dos graficos das saidas. Alguns aspectos a serem observados

incluem:

o Forma das Ondas: as formas das ondas ou dos sinais devem ser semelhantes. Isso
significa que os picos, vales e outras caracteristicas importantes das ondas devem

ocorrer nos mesmos pontos temporais e com amplitudes similares.

o Tendéncias Gerais: as tendéncias de crescimento ou decrescimento, ou qualquer outro

padrao significativo, devem ser parecidas entre as duas saidas.

o Fase: a fase das oscilagoes deve ser a mesma ou muito préoxima. Um desalinhamento

significativo na fase pode indicar problemas no modelo.

Ao validar o modelo em relagao ao sistema real, o foco é garantir que ele reproduza
com precisao tanto as caracteristicas dindmicas quanto as estaciondrias. Diferengas nota-
veis entre as saidas do modelo e as observacoes reais podem indicar que a dindmica nao
esta sendo corretamente capturada. Essa validacao é crucial para assegurar que o modelo
representa com precisao o comportamento em condi¢des operacionais normais.

Hé diversas outras formas de validagao. Aguirre, Rodrigues e Jacome (1998) apon-
tam a validagdo de modelos dindmicos NARMAX utilizando fungoes de correlagao para
detectar possiveis dinamicas nao modeladas nos residuos de identificacao, onde um bom
modelo garante que eles sejam brancos e nao correlacionados com a entrada, com a saida

e nao autocorrelacionados.

2.7 Metodologia para Identificacao

A metodologia de identificacao escolhida é realizada em duas etapas. O Matrix
Laboratory (MatLab), é utilizado nas simulagbes computacionais. A fim de atingir os

objetivos propostos, em resumo, serao adotados os seguintes procedimentos metodoldgicos:

5Embora o valor do RMSE normalizado forneca uma indicacio inicial da qualidade do modelo, é
aconselhavel interpreta-lo a luz do contexto especifico do problema, dos objetivos de negdcios e das
caracteristicas dos dados. Em alguns casos, pode ser ttil definir critérios de aceitacao especificos com
base nessas consideragbes para determinar se o modelo atende aos requisitos e expectativas do problema
especifico (MARTINS; NEPOMUCENO; BARROSO, 2012).
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1. coletar dados de entrada e saida de um sistema fisico adquiridos experimentalmente

ou via simulacao de um sistema;

o escolhe-se um sinal de entrada (uy) formado por multiplos degraus de amplitude
crescente para identificacao da curva estatica. O tempo para se aplicar um novo

degrau leva em conta que o regime permanente na saida () foi alcangado;

e para identificacdo da dindmica linear deve-se utilizar um sinal de entrada per-

sistentemente excitante;

2. definir a funcao de base polinomial a partir dos sinais de entrada e saida do ensaio
estatico para representacao da nao linearidade do sistema. As defini¢goes obedecem

as seguintes estruturas:

e para o modelo de Hammerstein
r .
U = f () =) aitiy;
i=1
e para o modelo de Wiener
r .
U = [ 0) = Y il
i=1

3. estimar os parametros do polindémio e obter o sinal intermediario (v;) do modelo

para identificagdo da dinamica do sistema:

e para o modelo de Hammerstein, obter o sinal intermediario transformando o

sinal de entrada pela func¢ao nao linear (2);

e para o modelo de Wiener, obter o sinal intermediario transformando o sinal de

saida pela inversa da func¢ao nao linear (2);

4. para identificacdo da dindmica linear, selecionar um percentual das amostras dos
sinais entrada e saida coletados no ensaio dindmico para realizar a estimacao do
modelo e o restante para a sua validacao. O percentual escolhido para cada etapa,
de identificacao e de validacao, depende do sistema a ser identificado e deve ser

escolhido segundo a sensibilidade do projetista;

5. a partir dos dados de entrada e saida, utilizando o algoritmo descrito na subse-
¢ao 2.4.1, estimar a ordem do sistema, 7, e as matrizes, /Al, B, CeD que permitem
a REE para o caso de Hammerstein (2.4) e (2.5) ou Wiener (2.7) e (2.8);

6. validar o sistema. Ver secao 2.6.
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De forma simplificada, os passos acima descrevem o fluxo das tarefas na identi-
ficagdo de sistemas nao lineares, conforme ilustrado pelas Figuras 10 e 11, para obter
as estruturas de Hammerstein e Wiener, respectivamente. Além disso, conforme a subse-
¢ao 2.4.2, no passo descrito na Item 2, a estrutura do polinémio é definida ao especificar
um grau maximo r para o ajuste dos dados.

Dessa maneira, em um sistema SISO havera r possiveis polinémios com o grau
variando de 1 até r. Os passos devem ser executados r vezes, para realizar a escolha para
a estrutura que obteve melhores resultados na validagdo do modelo.

Para um sistema multivaridvel, para cada via® considerada, havera r polindomios
de grau variando de 1 até r. Entretanto, a quantidade de vezes em que os passos de
identificacdo serao executados deve levar em consideracao as possiveis combinacoes para
a presenca da nao linearidade. A titulo de exemplo, a Figura 12 mostra a quantidade de
combinagoes para curva nao linear estatica em um sistema com duas entradas e duas saidas
para o modelo de Hammerstein. Para o modelo de Wiener, a nao linearidade existente na
saida resulta nas combinagoes conforme a Figura 13.

Assim, a quantidade, N, de vezes que os passos deverao ser executados para que

seja possivel fazer analise do melhor modelo é dada por

N=(m-r)? (2.23)
para o modelo de Hammerstein e por

N=({p -r™m (2.24)

para o modelo de Wiener.

2.8 Conclusoes do Capitulo

O capitulo preocupou-se em mostrar que um MBI compoe uma forma de abordar
sistemas nao lineares como tal e para apresentar algumas estruturas foram discutidos os
dois modelos a serem examinados neste trabalho, que sao o de Hammerstein e de Wiener.
Nestas representagoes, foi visto que o processo é moldado como uma composicao de um
subsistema nao linear estatico, dependendo assim somente da entrada atual, em série com
um subsistema linear dinamico.

Visando a representacao de sistemas nao lineares monovariaveis e multivariareis foi
escolhida uma REE para a dindmica linear e para representar a nao linearidade escolheu-se
funcoes polinomiais, em que essas duas partes sao obtidas em duas etapas de identifica-
¢ao. Assim, o capitulo enreda em mostrar quais parametros devem ser obtidos para o

total conhecimento do modelo, pontuando cada uma das etapas de identificagdo. Por fim,

60 termo via foi utilizado para designar entradas para o modelo de Hammerstein ou saidas para o
modelo de Wiener;
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Figura 12 — Fluxograma da metodologia de identificacao aplicada a um sistema com duas
entradas e duas saidas para identificacao do modelo de Hammerstein.
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de maneira mais especifica, a metodologia utilizada no trabalho é apresentada para dar

continuidade aos proximos capitulos.
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Figura 13 — Fluxograma da metodologia de identificacao aplicada a um sistema com duas
entradas e duas saidas para identificacao do modelo de Wiener.
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3 ldentificacao de um Reator Semi-batelada

Neste capitulo, aborda-se a identificagdo de um sistema nao linear SISO, com foco
desde a geragao de sinais de teste até a validacao, destacando os modelos de Hammerstein
e Wiener. Sao exploradas as representagoes da nao linearidade por meio de polinémios e
da dindmica linear utilizando matrizes de subespaco. Adicionalmente, sdo apresentadas
observagoes relevantes sobre os diferentes estagios do processo, incluindo a precisao dos

resultados em cada etapa e a consisténcia em relagdo aos objetivos estabelecidos.

3.1 Descricao do Sistema

O sistema da Figura 14 é apresentado em Abdennour, Ksouri e M’sahli (2002b).
O ntcleo é um reator (R) cilindrico com capacidade de 2 L em ago inoxidavel instalado
no laboratério de controle de processos da Escola de Engenheiros de Gabes (Tunisia). Sua
temperatura ¢é regulada por meio de um fluido que circula por uma jaqueta envolvente.
A circulagao do fluido é assegurada pela bomba (P2). Para aumentar a temperatura do
reator, o fluido é aquecido por um trocador de calor (E1) equipado com um conjunto de
trés resistores, cuja poténcia elétrica pode variar de 0 a 3 kW. Para diminuir a temperatura,
o fluido é resfriado em um refrigerador tubular (E2), ajustando a taxa de resfriamento
por meio da variagdo do fluxo de dgua de resfriamento externo, que pode ser ajustado na
faixa de 0 a 1200 L/h.

Figura 14 — Diagrama do processo experimental de controle de temperatura em um reator.

Agua Fria E1

E2

Fonte: Adaptado de Abdennour, Ksouri e M’sahli (2002b).
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Um agitador vertical (S), posicionado ao longo do eixo do reator, é continuamente
girado a uma velocidade constante (geralmente 600 rpm) para manter o meio o mais ho-
mogéneo possivel em termos de temperatura e composigao. Se for necessario, um elemento
especifico (R1), localizado acima do reator, permite o fornecimento, por meio da bomba,
(P1), de qualquer reagente adicional.

A reacao de interesse é realizada a pressao atmosférica. No entanto, na faixa de
temperatura considerada, a evaporacao do solvente ocorre sempre em uma faixa signifi-
cativa. Portanto, um condensador resfriado a agua (C) deve ser utilizado para devolver o
solvente ao reator a partir do recipiente R2.

Além das variaveis mencionadas acima, trés outras variaveis sdo medidas em tempo
real: temperatura do liquido na entrada (7;), temperatura do liquido na saida (7j) e
temperatura de reacao (Tg).

O comportamento do sistema ao processar a rea¢ao expressa em (3.1) pode ser
descrito pelas equagoes de balango de massa, (3.2) a (3.7), e de energia representados
por (3.8). A Equacao (3.1) exibe a reagao reversivel conhecida como esterificagdo, um
processo que pode ocorrer tanto na dire¢ao da formagao de éster a partir de acido e dlcool
(condicao de sintese), quanto na dire¢ao oposta, onde o éster pode ser hidrolisado de volta

para acido e alcool (condigao de hidrdlise):

acido + alcool = éster + agua. (3.1)
Balanco de massa:
d
V%(Cf) = F.C{ — F,C{ — v,V — CH(F, — Frv), (3.2)
d
v%(of) = F.C5 — F,CY — pov, V. — CE(F, — Fry), (3.3)
d
V%(C:f) = pav,V — G5 (F. — Fy), (3.4)
d
V&(C%) = Fec% - FUC;‘ - C%(Fe - FLV>7 (35)
d
—V =F,—Fpy, :
dtv Lv (3.6)

> Ci—1=0. (3.7)
Balango de energia:

d Fypy A

(VpLCHT) = Fu(peCST, — pLCET) = V,Ap — — 22V 1, (3.8)
dt My

em que C; é a concentragao de cada elemento (veja no Quadro 2); i: i=1, 2 e 3 para o acido,
agua e alcool, respectivamente. p; = o = psz = 1 para os reagentes e p; = o = g = —1

para os produtos. As equacoes de massa e energia expressam como ocorrem as trocas de
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massa dos reagentes e produtos dentro do reator, enquanto as equacoes de balanco de
energia relacionam como grandezas fisicas presente no sistema impactam na temperatura
e quantidade de calor que circula no mesmo. As variareis fisico-quimicas desses conjuntos

de equagoes estao explicadas no Quadro 2.

Quadro 2 — Variaveis para descri¢ao do sistema representado pelo reator semi-batelada.

C; concentracao de cada ele- | uy = pus = p3 1 para os produtos e -1 para
mento participante da rea- 0s reagentes
cao

C,  Capacidade calorifica de ali- | F, Fluxo volumétrico de vapor
mentacio(J ¢g7! K1) (1 min~1)

C’pL Capacidade calorifica da | M, Massa molar da fase de va-
fase liquida (J g7' K1) por (g mol™)

Cf¢  Concentragdo do compo- | @ Poténcia térmica (J min~")
nente de alimentacao (i)
(mol 171)

Cl Concentragdo do compo- | v, Velocidade de reagao (mol
nente (i) na fase liquida 1=t min~1)
(mol 171)

C?  Concentracao do compo- | T Temperatura da mistura
nente (i) na fase de vapor (K)
(mol 171)

CE  Concentragao total na fase | T, Temperatura de alimenta-
liquida (mol 171) cao (K)

Cy  Concentracao total na fase | V Volume instantaneo da mis-
de vapor (mol 171) tura (1)

F, Fluxo volumétrico de ali- | AHp Entalpia da reacdo (J
mentagao (1 min™!) mol )

Frv  Fluxo de vapor equivalente | AHy Entalpia de vaporizacao (J
ao liquido (1 min—1) mol 1)

pr  densidade volumétrica da | py densidade volumétrica da
fase liquida fase de vapor

Pe densidade volumétrica da
alimentacao

Fonte: adaptado de (ABDENNOUR; KSOURI; M’SAHLI, 2002b).
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3.2 Experimentacao do Sistema

Para obter os dados dos ensaios no sistema foi utilizado um modelo simulado por
intermédio de regressores nao lineares. O modelo disponivel em Abdennour, Ksouri e

M’sahli (2002a) é representado por

i = 0,962y5_1 + 0,032us_1 + 0,085u)_o+

‘ (3.9)
—0,114u} | +0,061u}_, — 0,035u3_, + 0,031u; .

Esta representagao simplificada utiliza varidveis passadas da saida (yx_1) e da
entrada (uy_1), (ux_2), incluindo termos néo lineares quadraticos e ciibicos nos regressores
visando expressar caracteristicas dinamicas e nao lineares presentes no sistema real.

A variavel de entrada u é escolhida de forma que a poténcia de entrada (P.) nas
resisténcias fique entre 0 (Ppin) € 3 kW (Ppax). Essa varidvel de entrada é normalizada

usando
Pe - Pmin

)
Pmax - Pmin

resultando em valores normalizados entre 0 e 1.

(3.10)

u =

A saida, y, do sistema simulado é a temperatura da reacao limitada, conforme
a literatura consultada, entre zero e 120 °C. Ruido com distribuicdo Normal padrao ou
gaussiano com média nula e desvio padrao de 0,002 — A(0, 0,002) — foi adicionado
a saida y, objetivando refletir as condigoes praticas e fisicas do sistema real. O ruido
introduzido nos dados normalizados é razoavel considerando o intervalo de valores reais
medidos de 0 a 120 °C e também que o conversor analdgico digital (do inglés, Analog-
to-Digital Converter) (ADC), utilizado na amostragem, nao cometa falhas significativas
durante o processo de aquisicao dos sinais. O ruido introduzido no sistema representa
cerca de 0,13% do sinal de saida dindmico, correspondendo a uma relagao sinal ruido (do
inglés, Signal Noise Ratio) (SNR) de 17,52.

O sinal de saida é normalizado com amplitude maxima de 1,6. Assume-se que o
méaximo valor de temperatura é de 120 °C (ABDENNOUR; KSOURI; M’SAHLI, 2002a).
Entretanto, considerar outro valor maximo nao modifica as etapas de identificagao adota-
das nesse trabalho desde que a reconstrucao dos sinais obedeca aos fatores de conversao
reais para as unidades.

Para a coleta de dados e simulagdao, adotou-se um tempo de amostragem de 1
minuto. Este intervalo de amostragem é adequado para capturar dinamicas lentas do
sistema, proporcionando uma resolucao razoavel para o processo de coleta e andlise de
dados. Para obter os modelo Hammerstein e de Wiener de um sistema SISO, nao hé
diferencas nas etapas de selecao das entradas e saidas, assim como a geracao dos sinais

de teste do ensaio estatico e do ensaio dindmico.
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Ensaio Estatico

Para obter a curva nao linear estatica, foi realizado um ensaio aplicando, inicial-
mente, um degrau de amplitude de 0,1 — equivalente a um aumento de 30w de poténcia
elétrica consumidos pela resisténcia — na entrada do sistema até que a sua saida atingisse
o regime permanente, momento no qual tais sinais sao coletados. Logo apds, o ensaio é
replicado em sucessivos degraus com incremento de 0,1 na entrada até que esse valor seja
igual a 1, conforme exemplificado na Figura 15. Os sinais aplicados na entrada sao com-
postos de degraus ascendentes sequenciais com amplitudes iniciando em 0,1 e terminando
em 1 com passo 0,1, totalizando 10 degraus. A saida medida é mostrada na Figura 16.

Analisando a figura 16, observa-se que o sistema tem um comportamento nao linear
a medida que o ganho estatico varia ao se alterar o ponto de operacao. Essa relacao nao
linear entre a entrada, Figura 15, e a saida, Figura 16, é obtida a partir dos dados medidos
e fica mais clara ao observar os valores de regime por meio do grafico saida X entrada da

Figura 17.

Figura 15 — Sinal de entrada no reator, verFigura 16 — Sinal de saida no reator para o
Figura 14, para o ensaio estatico. ensaio estatico.

0 500 1000 1500 0 500 1000 1500

Fonte: o autor. Fonte: o autor.

Figura 17 — Relagao nao linear entre os sinais de entrada e saida no reator.
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Fonte: o autor.

E interessante no ensaio estatico, manter o sinal de saida um certo ntimero de
amostras no regime permanente. Isso € util na presenca de ruido branco, pois a esperanca
do valor em regime permanente pode ser obtida fazendo a média aritmética dos valores

em regime para o ponto de operacao considerado.
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Dados de Identificacdo da Dinamica Linear

Para a identificacao da dindmica linear foi utilizado um sinal PRBS, discutido na
secao 2.2. O sinal PRBS utilizado é de 11 bits e tempo de manutenc¢ao minimo do valor
aplicado a entrada de 2 minutos ou duas amostras. Neste ponto é interessante mencionar
o motivo da escolha da quantidade de bits e do tempo de manutencao minimo do sinal
PRBS. Com relagao ao niimero de bits, quanto maior este for, maior é o periodo do sinal
PRBS e, portanto, garantird uma maior quantidade de amostras dentro desse periodo
em que o sinal é tido como aleatorio conforme mostrado na secao 2.2. Quanto ao tempo
de manutencdo minimo do sinal em um dado nivel na entrada, costuma ser um multiplo
do tempo de amostragem, e indica que o sinal serda mantido na entrada por no minimo
algumas leituras das amostras para entao sofrer a variagao do sinal na entrada. A escolha
deste parametro visa garantir que o sistema consiga excitar a dindmica do sistema sem
permanecer por longos periodos em regime permanente.

A Figura 18 mostra o sinal persistentemente excitante aplicado a entrada distinguindo-
os entre sinais de identificacao e de validagao, seguindo a legenda. Ao observar os dados
de ensaio dinamico percebe-se que os sinais mantém uma correlagao positiva. Dizendo
de outra forma, um aumento nos valores de entrada eleva a amplitude da saida e uma

diminuicao dos valores de entrada diminui, consequentemente a amplitude da saida.

Figura 18 — Sinal PRBS de 11 bits e retencao de amplitude de dois periodos de amostra-
gem aplicado a entrada do reator.
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Figura 19 — Sinal de saida do ensaio dindmico para o reator.
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3.3 Identificacdo do Sistema

3.3.1 Modelo de Hammerstein

Para representar a nao linearidade do sistema, o subsistema estatico nao linear
é descrito pela curva polinomial de segundo grau, obtida conforme as disposicoes da

subsecao 2.4.2, a partir dos valores de regime, evidenciados na Figura 17:

v1 = f(up) = ui — 2,0218u;. (3.11)

O subsistema linear dinamico, identificado utilizando o algoritmo de identificagao
MOESP descrito passo a passo na subsecao 2.4.1, é uma estrutura de terceira ordem como

pode ser observado nas matrizes da representagao em espaco de estados:

0,9823 0,1625 0,0469 -0,0214
Am = -0,1227 -0,0044 0,4538 |; By = 08935 |:

0,0046  0,0677 0,4547 -0,0370
Cu = [-0,5005 0,2445 -0,0013]; Dy = 0,0023.

em que o subscrito H indica as matrizes do modelo de Hammerstein.

O sistema identificado é estavel visto que o moédulo dos autovalores da matriz
dindmica sdao menores do que 1, como apresentado na Tabela 6.

As Figuras 20 e 21 mostram a validagao por simulagao livre do modelo identificado.
O comportamento estatico foi avaliado durante a etapa de validagao para verificar a
capacidade de o modelo exibir o mesmo comportamento do sistema real ao seguir uma
entrada de referéncia em que as varidveis do sistema nao variam significativamente com
o tempo. A consisténcia, observando as métricas estipuladas na secao 2.6, entre os dados
simulados e as expectativas tedricas ou dados de ensaios ressalta a eficicia do modelo
na captura das dinamicas subjacentes ao sistema, proporcionando uma base sélida para

analises subsequentes
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Figura 20 — Validagao do comportamento di-Figura 21 — Validagao do comportamento es-
namico por simulacao livre do tatico por simulacao livre do

Modelo de Hammerstein para o Modelo de Hammerstein para o
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Avaliando a qualidade do modelo pelo RMSE normalizado sobre os dados de va-
lidacao dinamica obtém-se o valor de 0,0858. O valor proximo de zero sugere uma boa
concordancia entre o modelo e os resultados experimentais, validando a eficacia da abor-

dagem proposta.

3.3.2 Modelo de Wiener

Para representar a nao linearidade do sistema na representacao de Wiener, uma
curva polinomial de quinto grau foi obtida a partir dos valores de regime, evidenciados na

Figura 17 . A estrutura obtida é:

4,2481 - 10503+
+1,0538 - 10%v;.

y1 = f(v1) —U1

] (3.12)
— 1,6392 - 1072

Os coeficientes do polindémio na Equagao (3.12) apresentam valores consideravel-
mente elevados em relagao ao coeficiente do termo de maior grau. Essa observacao poderia
sugerir a viabilidade de utilizar um polinémio de grau inferior para representar a nao li-
nearidade. No entanto, a andalise do comportamento do ganho estatico, juntamente com
os resultados da validacao, refutam essa possibilidade, levando a decisao de escolher um
polinomio de quinto grau para representar a nao linearidade.

O subsistema linear dinamico, identificado utilizando o algoritmo MOESP, é uma
estrutura de terceira ordem como pode ser observado nas matrizes da representacao em

espaco de estados:

0,9820 0,1618 -0,0628 0,0009
Aw = -0,1205 -0,0012 -0,4840 Bw =1 -0,0323 |-
-0,0056 -0,0747 0,7187 | -0,0015 |
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Cw = -0,0256 0,0123 0,0001 |- Dy = —6.0334 - 10°,

em que o subscrito W indica as matrizes do modelo de Wiener.

O sistema identificado é estavel visto que o moédulo dos autovalores sdo menores
do que 1, conforme a Tabela 6.

As Figuras 22 e 23 exibem os resultados de validacao qualitativa, do modelo de
Wiener identificado, para os dados de ensaio dindmico e estatico. A analise dos graficos
revela uma concordancia entre as respostas medidas e as obtidas pelo modelo, confir-
mando a aptidao deste para capturar a dinamica do sistema. A persisténcia ao longo
do tempo, juntamente com a representacao precisa de eventos dindmicos e do comporta-

mento estatico, fortalecem a confianca na fidedignidade da identificacao para o sistema
abordado.

Figura 22 — Validagao do comportamento di-Figura 23 — Validagao do comportamento es-

namico por simulagdo livre do tatico por simulacao livre do
Modelo de Wiener para o Rea- Modelo de Wiener para o Rea-
tor. tor.
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A credibilidade do modelo identificado é refor¢cada pelo indice RMSE normalizado
para os dados de validacao do ensaio dinamico. Para o modelo de Wiener obtido, a saida

apresentou um indice de 0,1362.

3.3.3 Analise da Identificacdo em um Sistema SISO - Reator Semi Batelada

Do ponto de vista da validacao, ambas as representacoes de Hammerstein e de
Wiener obtiveram resultados eficazes, embora o indice RMSE normalizado seja levemente
inferior para a estrutura de Hammersteim como mostrado na Tabela 5.

Dando um passo em direcao a forma da estrutura, para ambos, o sistema linear
¢é de terceira ordem. Entretanto, enquanto a nao linearidade do modelo de Hammerstein
¢é representada por um polindmio de segundo grau, para a representacao de Wiener é
necessario um polinémio de quinto grau para obter bons resultados.

Uma primeira impressdao ¢ que o modelo de Hammerstein ¢ melhor, entretanto,

tal afirmacao deve levar em conta a sua aplicacao, como, por exemplo: a facilidade em
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implementar sistemas de controle utilizando as estruturas estimas — isso foge ao escopo

do trabalho, visto que ambos obtiveram resultados similares.

Tabela 5 — Resultados da identificagao do reator por representacoes Hammerstein e Wie-
ner.

representacao grau do polindmio ordem do sistema RMSEy

Hammerstein 2 3 0,0858
Wiener 5} 3 0,1362

Tabela 6 — Modulo dos autovalores dos Modelos de Hammerstein e de Wiener para o
reator semi-batelada.

representacao moddulo dos autovalores

Hammerstein  0,9606 0,0464 0,5184
Wiener 0,0304 0,9590 0,7709

3.4 Conclusoes do Capitulo

O presente capitulo se dedicou a identificacao de um sistema em que o objeto
central de andlise ¢ um reator no qual se processa uma reagao quimica que necessita de
um controle de temperatura para ocorrer nos moldes esperados.

Para isso, a relagdo nao linear entre a temperatura do reator e a poténcia fornecida
a uma resisténcia elétrica — variaveis de saida e de entrada, respectivamente — que opera
no aquecimento da reagao ¢é identificada e representada por modelos de Hammerstein e
de Wiener.

Os bons resultados obtidos na etapa de validagao evidenciam a aplicagao eficaz da

metodologia de identificacao voltada a sistemas SISO.
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4 |dentificacao de Sistemas MIMO: Trés

Tanques Interconectados pela Base

Neste capitulo sera feita a identificacao de um SLIT MIMO utilizando dois modelos
diferentes: o de Hammerstein e o de Wiener.

A representagao adotada para cada componente do modelo, conforme descrito
na subsecao 2.3.1, consistird em um polindmio para cada entrada, seguido por matrizes
em espago de estados no caso do modelo de Hammerstein, ou matrizes em espaco de
estados seguido por um polinémio para cada saida no modelo de Wiener. A menos que
explicitamente mencionado, toda referéncia a identificagdo considerara as abordagens e

circunstancias empregadas para obter essas representagoes discutidas anteriormente.

4.1 Descricdo do Sistema

O sistema, abordado por de Paula (2016a), consiste em trés tanques idénticos,
devidamente numerados conforme mostrado na Figura 24. Cada tanque possui a mesma
altura, 30 cm, e 4rea de base, 150 cm?. Eles estdao alinhados horizontalmente e sdo inter-
conectados pela base. As setas indicam as entradas de fluxo de adgua e as eletrobombas
de controle sao responsaveis por deslocar o liquido do reservatério para os tanques das

extremidades. As alturas ou niveis da dgua em cada tanque sao representadas por hy, ho

(S hg.

Figura 24 — Sistema de trés tanques interconectados pela base.

U2
U1 -
h1 P hs| ) ho ]
1 3 2
Reservatorio

Fonte: adaptado de (DE PAULA, 2016b)

Duas entradas de fluxo de dgua sao conectadas aos tanques das extremidades, ou
seja, ao tanque 1 a esquerda e ao tanque 2 a direita. As entradas de agua sao controladas
por duas eletrobombas, que permitem regular a quantidade de dgua que entra em cada
tanque da extremidade pelas entradas 1 e 2, respectivamente, por meio de ajustes via

sinais elétricos u; e uz (0 a 12 V em tensdo continua).
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A principal varidvel de interesse (varidvel medida) neste sistema é a altura da dgua
em cada um dos trés tanques. A altura da dgua em cada tanque é uma medida critica
para entender o comportamento do sistema e assegurar um equilibrio adequado, evitando
transbordamentos ou esvaziamentos indesejaveis.

Portanto, numa aplicacao real, criar um modelo que tenha a capacidade de repre-
sentar os niveis da agua em cada um dos tanques ¢é crucial para garantir o funcionamento
adequado em sistemas de tanques interconectados em aplicacoes semelhantes envolvendo
produtos quimicos diversos, controle e automacao de tanques, torres de resfriamento, tra-

tamento de dgua, de efluentes industriais e de esgotos.

Reconhecimento

O autor reconhece a contribuicio de Marcus Vinicius de Paula por fornecer e
autorizar o uso do conjunto de dados do sistema de trés tanques interconectados pela
base utilizado no trabalho de Paula (2016b).

4.2 Modelo de Hammerstein

4.2.1 Experimentacao de um Sistema MIMO para a ldentificacio do Modelo

de Hammerstein

Para realizar a identificacdo em duas etapas sao realizados dois ensaios de aplicacao
de sinais sobre a planta. Um ensaio estatico e outro dinamico com os sinais de entrada
definidos seguindo as orientagoes da subsecao 2.2.1.

O periodo de amostragem, T, conforme a subsecao 2.2.2, para o sistema em con-
sideragao é de 1 s. Salvo dito o contrario, o mesmo periodo de amostragem é utilizado
tanto na identificacio de Hammerstein quanto na de Wiener.

A escolha das entradas e saidas para esse sistema é trivial, sendo que as entradas
foram tomadas por aquilo que de forma consciente pode-se ajustar adequadamente para
alterar aquilo que é interessante ser medido em uma operacao ou a saida. Dessa forma, as
entradas sao os sinais elétricos aplicados as eletrobombas 1, e uy, que controlam a entrada
de agua nos tanques e levando a obtencao das trés saidas vy, y2 € y3 que sao hy, hy € hs,

respectivamente.

Ensaio Estatico

O ensaio estatico foi realizado aplicando-se, inicialmente, um degrau de amplitude
de 3 V a uma das eletrobombas. Isso provocou uma variagao na vazao de entrada e na
razao massica de dgua (relagdo entre a quantidade de dgua que entra e sai), ajustando a

vazao de saida que retorna para o reservatorio. Essa dindmica resultou na estabilizagao
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do nivel de 4gua em cada um dos trés tanques em um determinado instante, atingindo o
regime permanente.

Assim que as saidas ou niveis nos trés tanques atingiram o regime permanente
foi feito um incremento de 1 V de tensao e coletaram-se os novos valores de altura da
coluna de liquido. Esse procedimento foi repetido seguidas vezes para os valores de tensao
de entrada variando de 3 até 10 V, sempre, com um incremento de 1 volt a cada novo
teste. Para identificar com maior precisao a relacao causa efeito das nao linearidades nas
entradas, nesse experimento, somente uma entrada ¢é excitada por vez, ou seja, as demais
sao mantidas nulas enquanto uma esta ativa e o seu efeito é observado na saida.

As Figuras 25 e 26 mostram os valores das saidas obtidas nos ensaios estaticos
para cada entrada - u; e ug, respectivamente. As relagoes nao lineares entre as entradas e
as saidas sao obtidas a partir desses dados e ficam mais claras ao observar os valores de

regime nos graficos de saida X entrada apresentados na Figura 27.

Figura 25 — Resposta das trés saidas a mul-Figura 26 — Resposta das trés saidas a mul-
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Figura 27 — Relagao nao linear entre a entrada e a saida em regime permanente no sistema
de trés tanques interconectados pela base.
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Fonte: o autor.

Ensaio Dinamico

Para a identificacdo da dindmica linear, foi utilizado um sinal binario pseudo-
aleatério modulado em amplitude (do inglés, Pseudo Random Binary Signal Modulated)
(PRBSM). Além das caracteristicas de um sinal PRBS mencionadas na subse¢ao 2.2.1,
ele ¢ modulado em amplitude, apresentando, portanto, mais de dois pontos de operacao.
Dessa maneira, a captura da relacao linear, utilizando o sinal intermediario do modelo, leva
em conta que possiveis nao linearidades presentes no sinal PRBSM sejam corretamente
representadas pela curva nao linear.

A Figura 28 mostra os sinais persistentemente excitantes do ensaio dindmico apli-
cados as entradas 1 e 2, respectivamente, divididos em sinais de identificacao e de validacao
conforme a legenda. O mesmo padrao é observado na Figura 29, que apresenta a resposta
em cada uma das trés saidas em relacao aos sinais PRBSM aplicados as entradas. Neste
ensaio, ambos os sinais sao aplicados simultaneamente a entrada devido a capacidade da

SVD nos algoritmos de subespaco de obter a relagao entre cada entrada e saida.

Figura 28 — Sinais de ensaio dindmico aplicado as entradas u; e uy para identificagao da
dinamica do sistema de trés tanques interconectados pela base.
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Fonte: o autor.
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Figura 29 — Dados de ensaio da resposta dinamica das saidas para identificacao e validagao
do sistema de trés tanques interconectados pela Base.
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Fonte: o autor.

4.2.2 Estimacao dos Parametros do Sistema

Para obter as curvas estaticas, constatou-se que polinémios de grau superior a
3 produziam coeficientes insignificantes, e, portanto, foi selecionado r = 3. Assim, de
acordo com (2.23), para o sistema MIMO abordado neste estudo, com duas entradas e
trés saidas, existem 81 combinagoes possiveis para os polindomios de entrada. Portanto, a

nao linearidade neste sistema é descrita por:

fuy) = vy = uf — 0,1275u,,
fug) = vo = u3 — 0,1509us,.

Para a identificacdo do SLIT é relevante observar que quanto melhor o ajuste da
curva nao linear, melhores os resultados obtidos nessa etapa. Deixar de captar a nao
linearidade na etapa anterior pode, inclusive, produzir modelos instaveis. Visto isso, o
modelo obtido, utilizando o algoritmo de subespaco MOESP descrito passo a passo na
subsecao 2.4.1, pode ser descrito pelo sistema estavel, conforme observado pelo moédulo

dos autovalores na Tabela 10, de terceira ordem por meio das matrizes
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_ 0,9942 0,0010 0,0107 _ _ -0,0952 -0,1011 _
Ag =1 0,0002 09719 -0,0043 | By =10""| 01801 -0,1610 |-
| 0,0021 0,0013 09768 | 0,0540  0,1010
_ 9,5993  2,8012  0,8585 _ _ 0,8458 -0,2758 _
Cu =1 -95241 -2,5895 1,0526 | Dy =107 0,6360 -0,2693 |
| -10,0055 -0,2086 -1,6719 | | 0,5548  -0,2025

em que o subscrito H indica as matrizes do modelo de Hammerstein.

Considerando que o sistema obtido é discreto desde que foi amostrado com um
periodo de amostragem de 1 segundo e, observando que a parte real dos autovalores da
matriz dindmica sao menores que 1, ver Tabela 10, pode-se afirmar que o modelo obtido
¢ estavel.

As Figuras 30, 31 e 32 exibem os resultados da validacao por simulagao livre. O
modelo segue bem a resposta dinamica do sistema real. Entretanto, os resultados obtidos
na validacao estatica, retratam as dificuldades de modelar a caracteristica nao linear
em regime por polindmios estaticos junto as representagoes por subespago para sistemas
MIMO.

A tentativa de realizar o ajuste dos polindmios nao lineares para melhorar a valida-
¢ao do modelo aos dados de ensaio estatico se justifica por se tratar de uma identificacao
do tipo caixa cinza. Contudo, essa tentativa, embora nao tenha afetado a dindmica do
sistema, piorou consideravelmente a validagao, qualitativa e quantitativa, do modelo uti-

lizando os dados de ensaio dindmico.
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Figura 30 — Validagao por simulacao livre das saidas 1, 2 e 3 para o sistema de trés tanques
interconectados pela base.
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Fonte: o autor.
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Figura 31 — Validagao por simulagao livre doFigura 32 — Valida¢ao por simulagao livre do
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Fonte: o autor.
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O RMSEy, apresentado na Tabela 7 para cada saida, utilizando os dados de en-

saio dinamico, situa-se na faixa de 16% a 18%, indicando um desempenho que pode ser

considerado adequado. No entanto, a analise da validacao por simulacao livre do compor-

tamento estatico revela que o modelo gerado nao demonstra a habilidade de alcancar a

mesma referéncia na saida comparado ao sistema real.

Tabela 7 — Indice RMSE normalizado para o modelo de Hammerstein das trés saidas
(alturas nos trés tanques) na validagdo do ensaio dindmico para o sistema de
trés tanques interconectados pela base.

saida 1

salda 2

salda 3

0,1828

0,1684

0,1849

Fonte: o autor.
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4.3 Modelo de Wiener

Para obter o modelo de Wiener, os sinais de entrada e de saida dos ensaios possuem
as mesmas caracteristicas apontadas anteriormente na subsecao 2.2.1. Os dados de ensaio
para a identificacao da dindmica sdo os mesmos o ensaio realizado para obter o modelo
de Hammerstein. O percentual de amostras de identificacao e validagdo permanece igual.

A principal diferenca estda em como os sinais de teste sao aplicados nas entradas
durante o ensaio estatico. No modelo de Wiener, onde a nao linearidade esta presente
na saida, ambas as entradas sdo excitadas no mesmo ensaio. No caso do sistema MIMO
abordado neste trabalho, as amplitudes de tensdao sao aplicadas simultaneamente aos
motores de corrente continua variam de 3 a 10 V, como anteriormente. A func¢ao que
representa a relagao nao linear entre a entrada e a saida é escolhida com base naquela que

produz o menor indice RMSE normalizado durante a identificacao.

4.3.1 lIdentificacao do Sistema

O modelo identificado é descrito pelas fungoes polinomiais nao lineares posicio-
nadas na saida do modelo e pelas matrizes lineares do sistema representado no espaco
de estados. Como existem trés saidas no sistema, foram identificadas trés fung¢oes nao
lineares, representadas como f(vy), f(ve) e f(v3), para cada tanque do sistema da Figura

24, tal que

f(v1) =y = v7 — 0,0438v; + 0,0155,
f(va) = yo = v2 — 0,0438v, + 0,0155,
f(v3) = y3 = v3 — 9,806.

As fungdes f(v1) e f(vq) sdo polindmios de segundo grau. Observa-se que os coe-
ficientes de cada mondmio sao os mesmos. O motivo de tal ocorréncia pode ser elucidado
ao observar a forma em que o ensaio foi realizado. Considerando a vazao de entrada seja
igual nos tanques da extremidade e inferindo a vazdo de saida sejam proximas, além do
principio dos vasos comunicantes, a altura nos trés tanques sao praticamente as mesmas
durante o ensaio estatico. Outra observagao é que f(v3) é um polinémio de primeiro grau,
visto que resultou em melhores resultados em uma analise quantitativa.

O subsistema linear dindmico — obtidas via algoritmo MOESP, é estavel, ver

Tabela 10, de terceira ordem, conforme as matrizes da REE:

0,9947 -0,0036 -0,0012 -0,6561 -0,6910

Aw =1 -0,0009 0,9968 0,0016 |- By =1077 -0,1932  -0,0803 | -

-0,0002 0,0032  0,9725 0,8302 -0,9256



Capitulo 4. Identificacio de Sistemas MIMO: Trés Tanques Interconectados pela Base 71
-2,0202  -1,5518 0,8906 0,0017 -0,0007
Cw =1 -2,0156 -1,0955 -1,2405 Dw = 0,0013 -0,0005
-13,3978  0,3738  0,0436 0,0068 -0,0022

A validagéo por simulacéo livre é mostrada nas Figuras 33 e 34. E possivel obser-

var que o MBI de Wiener identificado tende a seguir o comportamento geral dos sinais

de validacdo do ensaio dinamico, excluindo-se o efeito do ruido. Para o ensaio estati-

cos, observa-se que, com exce¢ao da saida 3, o modelo representou eficazmente o regime

permanente para as demais saidas.

Figura 33 — Validagao por simulacgao livre doFigura 34 — Validagao por simulagao livre do
modelo de Wiener para as saidas
1, 2 e 3 no ensaio estatico, para
o sistema de trés tanques inter-
conectados pela base.
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Fonte: o autor.
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O MBI de Wiener identificado é reforcado pelo indice RMSE calculado sobre os

dados de validacdo dindmicos. O indice obtido é de 8,69 %, indicando que o modelo

representa o sistema com uma precisao de 91,31 %.
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Tabela 8 — Indice RMSE normalizado para o modelo de Wiener das trés saidas (alturas
nos trés tanques) na validagdo do ensaio dindmico para o sistema de trés
tanques interconectados pela base.

salda 1 saida 2 saida 3

0,0869  0,0831  0,0848

Fonte: o autor.

4.3.2 Andlise da Identificacdo em um Sistema MIMO - Trés Tanques Inter-

conectados pela Base

A validacao qualitativa do ensaio dindmico produziu resultados satisfatérios para
ambas as estruturas obtidas. Os resultados da andlise quantitativa utilizando o indice
RMSE normalizado, para o modelo de Hammerstein e de Wiener sao apresentados na
Tabela 9.

Porém, um ponto notavel é que, ao conduzir a validagao qualitativa dos dados
do ensaio estatico, percebe-se que o modelo de Hammerstein nao reflete adequadamente
o sistema em condigdes que ocorrem na pratica, onde o sinal de entrada nao varia com
frequéncia e somente uma entrada é excitada por vez. Ao observar a Figura 34, percebe-se
também que o modelo de Wiener identificado apresentou falhas ao modelar o comporta-
mento do saida 3.

Inicialmente, esperava-se que a validacao utilizando os sinais de ensaio dindmico
PRBSM fosse suficiente para garantir a obtencao de um modelo satisfatério. Essa expec-
tativa se baseava na existéncia de trabalhos no ambito da identificacdo de modelos para
sistemas nao lineares cuja validagdo sugeriam modelos de boa qualidade (DE PAULA,
2016a). Entretanto, para o caso abordado a validagao utilizando os dados de ensaio esta-
tico denunciou alguma deficiéncia na identificacao que carece de uma andlise mais apro-
fundada.

Observando a forma da estrutura, para os modelos de Hammerstein e de Wiener
identificados, o sistema linear é de terceira ordem. Quanto ao grau do polinémio, enquanto
a nao linearidade do modelo de Hammerstein é representada por dois polinémios de se-
gunda ordem — um para cada entrada, a estrutura de Wiener exige dois polindomios de
segunda e um de primeira ordem — um para cada saida — para obter os resultados da
identificacao.

Por fim, a primeira impressao é que o modelo de Wiener é melhor que o de Ham-
merstein para esse sistema, todavia, tal afirmacao deve vir acompanhada do conhecimento

de aplicacao.
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Tabela 9 — Resultados da identificacdo do sistema de tanques interconectados pela base
pelas representacoes de Hammerstein e de Wiener.

representacao grau do polindbmio ordem do sistema RMSE
Hammerstein 2e?2 3 0,1828, 0,1684 e 0,1849
Wiener 2,2el 3 0,0869, 0,0869 e 0,0869

Fonte: o autor.

Tabela 10 — Modulo dos autovalores dos Modelos de Hammerstein e de Winer para o
reator sistema de trés tanques interconectados.

representacao moddulo dos autovalores

Hammerstein 00,9954 0,9738 0,9738
Wiener 0,9937 0,9980 0,9723

4.4 Conclusoes do Capitulo

Neste capitulo, foi abordada a identificacdo de um sistema de trés tanques interco-
nectados para modelar o comportamento dos niveis em cada um dos tanques em relagao a
variavel que representa a vazao de entrada de liquido no sistema. A abordagem permitiu
observar as dificuldades da identificagdo em um sistema MIMO. A complexidade dos sis-
temas dessa natureza destaca a necessidade continua de aprimoramento e refinamento das

técnicas de identificacao para garantir a robustez e aplicabilidade em cenarios praticos.



74

5 Conclusao e Trabalhos Futuros

O presente estudo se concentrou na obtencao de modelos por meio da identifi-
cacao de sistemas nao lineares utilizando abordagens de tipo caixa cinza, os quais sao

representados por estruturas de blocos Hammerstein e Wiener.

5.1 Consideracoes Gerais e Conclusoes

Na identificacdo de um sistema SISO, os resultados da validacao indicaram indice
RMSE normalizado aceitaveis tanto para a estrutura de Hammerstein quanto para a de
Wiener. Embora esses modelos tenham se mostrado adequados para analise do sistema
e outras aplicagoes relevantes, é importante ressaltar que foram testados em condic¢oes
especificas. Portanto, A generalizacao desses resultados para todas as possiveis condi¢oes
de operacao, como pontos de falha do sistema e saturagao, deve ser feita com cautela.

Por outro lado, ao identificar o sistema MIMO utilizando o modelo de Hammer-
stein, os testes focados na validacao dos dados dindmicos sugerem precisao em relacdo ao
comportamento do sistema. Contudo, ao examinar a validacdo do comportamento esta-
tico, observou-se uma limitagao significativa. A representacao do sistema nessas condigoes
mostrou-se inadequada, indicando que a simples aplicacao de um polinémio nao linear es-
tatico nas entradas, para descrever o comportamento das trés saidas, nao foi suficiente.

A estrutura de Wiener para o sistema MIMO em estudo entregou melhores resul-
tados tanto sobre os sinais de ensaio dinamico quanto sobre sinais de ensaio estatico. Isso
pode evidenciar que a nao linearidade do sistema esta presente na saida ou nos estados.

Realizar a validagao dos dados usando sinais de ensaio dindmico e estatico é cru-
cial. Embora a validagao com sinais dindmicos seja frequentemente considerada suficiente,
conforme indicado de forma implicita nas bibliografias usadas como base para elabora-
¢do desse trabalho, validar o modelo com sinais de ensaio estatico pode garantir uma
representacao adequada do sistema para sinais de entrada em condigoes normais de funci-
onamento. Isso ¢ relevante, uma vez que a utilizacao de sinais persistentemente excitantes
PRBS ou PRBSM nao é comum em sistemas convencionais.

Em sintese, o trabalho atingiu os objetivos propostos, proporcionando a identifi-
cagao de sistemas nao lineares por meio das representagoes de Hammerstein e Wiener. A
metodologia adotada demonstrou-se aplicavel a sistemas SISO nao lineares semelhantes ao
abordado nesse trabalho, fornecendo modelos que capturam as caracteristicas nao lineares
e dindmicas dos sistemas estudados. Mas, para sistemas MIMO surge a necessidade de
evolugao na representagao da nao linearidade de modo em que esse subsistema, nao linear,

represente adequadamente possiveis relacoes nao lineares de todas as entradas para todas
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as saidas. As analises qualitativas e quantitativas realizadas permitiram avaliar a eficacia

das representagoes propostas e as suas limitagoes decorrentes da estrutura adotada.

5.2 Aplicacoes Praticas

Ao abordar aplicagoes praticas para um modelo de sistema no contexto do mercado
competitivo atual, destaca-se a necessidade das empresas em aprimorar continuamente a
produtividade de suas plantas industriais. Isso implica na implementacao de unidades de
controle e otimizac¢ao nos processos de producao.

No ambito do uso de modelos semelhantes aos obtidos neste trabalho para o con-
trole de processos industriais, é relevante considerar que o algoritmo de controle pro-
porcional, integral e derivativo (proporcional, integral e derivativo (PID)) é amplamente
reconhecido como o método mais tradicional na indudstria (TEIXEIRA et al., 2010). As
representacoes adquiridas para sistemas SISO podem ser facilmente aplicadas em siste-
mas de controle desse tipo. Isso pode ser realizado convertendo a representacao do espaco
de estados para fungoes de transferéncia e empregando estratégias de controle PID nao
lineares, conforme discutido em Kaster et al. (2011). Nesse contexto, a sintonia desses
controladores envolve o uso de ganhos descritos por fungoes nao lineares.

Contudo, o maior ganho para a abordagem desse trabalho se encontra na identi-
ficacdo de sistemas MIMO, desde que essa seja eficaz. A obtencao dessas representacoes
permite adotar estratégias de controle como a mostrada em (SANTOS, 2022), em que o
modelo nao linear é linearizado com o uso de fungoes inversas simples, permitindo o uso
de estratégias de controle robusto estabelecidas para aplicagoes lineares.

Para além de controle, outro ponto forte reside na analise de sistemas nao lineares,
desde que essa representagdo permita uma reproducao simples do comportamento do
sistema garantindo, assim, que este seja usado para compreensao do comportamento do

sistema em diferentes pontos de operagao.

5.3 Trabalhos Futuros

Dando continuidade a este trabalho, algumas sugestoes para pesquisas futuras po-
dem ser consideradas. Primeiramente, investigar estratégias mais avangadas para a iden-
tificagdo da caracteristica estatica, especialmente em sistemas MIMO, contribuindo para
superar as limitagoes observadas. A utilizagdo de func¢oes nao lineares mais complexas,
considerando interagoes entre as entradas e saidas, ¢ um caminho a ser explorado. Além
disso, explorar outras técnicas de identificagao de sistemas nao lineares, como abordagens
baseadas em redes neurais ou algoritmos de aprendizado de maquina, pode proporcionar

novas perspectivas e enriquecer as analises.
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A aplicagao dos modelos identificados em sistemas fisicos reais, com variagoes nas
condicoes operacionais e presenca de perturbagoes externas, também pode ser uma linha
de pesquisa relevante. Isso proporcionaria uma validagao mais robusta dos modelos e

permitiria avaliar sua utilidade em situagoes praticas.
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