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RESUMO

FAGUNDES, LUIS PAULO. Algoritmos genéticos aplicados na escolha da taxa de amos-
tragem em identificacao de sistemas. 2016. 85 p. Dissertacdo (Mestrado) — Programa de

P6s-Graduagdo em Engenharia Elétrica, Faculdade de Engenharia Elétrica da Universidade

Federal de Uberlandia. Uberlandia, 2016.

O presente trabalho tem como principal objetivo introduzir um novo método para selecao do
tempo de amostragem dos sinais de entrada e saida utilizados no processo de identificacdo de
sistemas utilizando representacio NARMAX.

Para atingir tal objetivo é proposto um algoritmo genético que utiliza um sinal superamostra-
do, isto €, um sinal amostrado na mais alta frequéncia possivel, e posteriormente taxas de de-
cimacao sao usadas para criar diferentes individuos a partir do sinal superamostrado. A avali-
acdo dos individuos utiliza um processo de identificacdo de sistemas com representacao
NARMAX. A avaliacdo do método proposto utilizou um algoritmo genético desenvolvido no
software Matlab®.

O método proposto foi aplicado no processo de identificagdo do modelo de temperatura de

uma célula a combustivel de membrana polimérica e os resultados sdo apresentados.

Palavras-chave: Identificacio de sistemas ndo lineares, Algoritmos genéticos, célula com-

bustivel, NARMAX.



ABSTRACT

FAGUNDES, Luis Paulo. Genetic Algorithm applied to the sample's time choice in system
identification. 2016. 85 p. Dissertation (Master’s Degree) — Programa de Pés-Graduag@o em
Engenharia Elétrica, Faculdade de Engenharia Elétrica da Universidade Federal de Uberlan-

dia. Uberlandia, 2016.

The present work has as the main goal to introduce a new method to select the sample time of
input and output signals used in the identification process using NARMAX representation.

To achieve this goal is proposed a genetic algorithm wich uses a supersampled signal, i.e., a
signal sampled in the most high frequency available, and later decimation rates are used to
create different individuals from the high frequency sample signal. The individuals evaluation
uses a system identification with NARMAX representation. The evaluation of the proposed
method used a genetic algorithm developed in the software Matlab®.

The proposed method was applied in the process identification of a polimeric membrane fuel

cell temperature model and the results are presented.

Key-words: Nonlinear system identification, genetic algorithm, fuel cell, NARMAX.
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1 INTRODUCAO

A modelagem de sistemas dindmicos tem sido de vital importancia para o desenvolvimento de
diversos campos, tais como: engenharia, economia, medicina e ecologia (CASSINI, 1999).
Tal importancia se justifica pelo fato de que a elaboracdo de um modelo para representar al-
gum sistema pode ter diversas motivacdes, tais como: predi¢ao, simulagdo, controle, anélise
comportamental, otimizacdo, deteccdo de falhas, e projeto de sensores virtuais que sdo capa-
zes de substituir os sensores reais e fornecer o valor da variavel medida (NELLES, 2001).

Qualquer sistema, considerado como uma relagdo de causas e efeitos pode ser repre-
sentado matematicamente. Para que os modelos mateméticos possam desempenhar suas di-
versas funcOes como supracitado, € necessario que o modelo seja fiel ao sistema (LJUNG,
1999).

Um modelo matemético € composto por equacdes diferenciais (para sistemas conti-
nuos) ou equacdes a diferenca (para sistemas em tempo discreto) e descrevem a variacao no
tempo das varidveis de interesse do sistema (RODRIGUES, 1996).

O modelamento de sistemas pode ser classificado em trés categorias: modelagem
caixa branca, modelagem caixa cinza e modelagem caixa preta (AGUIRRE, 2007b).

Na modelagem caixa branca € necessario um amplo conhecimento do sistema, visto
que ¢ feito o levantamento e formulagao de todos os fendmenos que afetam o comportamento
do sistema. Tais formulagdes sdo feitas por meio das leis da fisica, quimica ou termodinamica
e consiste em uma tarefa complexa.

A modelagem caixa preta € utilizada quando se tem pouco ou nenhum conhecimento
a respeito da fisica do processo. Este tipo de modelagem utiliza os sinais de entrada, que exci-
tam o sistema, e suas respostas para obter um modelo que represente de forma satisfatoria a
dindmica do mesmo. A modelagem caixa preta estd inserida no contexto de identificacdo de
sistemas.

Para modelar um sistema utilizando modelagem caixa preta sdo utilizados apenas da-
dos de entrada, isto €, os sinais que excitam o sistema, e sinais de saida, isto €, a resposta do
sistema de interesse. Com os dados coletados, tanto a estrutura do modelo quanto os parame-
tros sdo determinados. Um problema da modelagem caixa preta é que os parametros determi-
nados podem ndo ter nenhuma relacdo direta com a fisica do processo (NELLES, 2001).

J4 a modelagem caixa cinza € um processo intermedidrio entre a modelagem caixa

branca e modelagem caixa preta, onde conhecimentos prévios do sistema sao utilizados jun-
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tamente com dados experimentais para se obter um modelo que represente a dindmica do pro-
cesso (JORGENSEN e HANGOS, 1995).

Os modelos matemadticos que tentam explicar o comportamento dos sistemas sao na
verdade uma aproximacdo, podendo representar apenas alguns aspectos, a representacdo de
todos os aspectos do sistema € dificilmente alcancada. Desta forma, deve-se adotar um com-
promisso entre a capacidade de representacdo de um sistema e a sua complexidade
(CORREA, 1997).

Um modelo € apenas uma representagdo aproximada do sistema. Por isso, ndo ha
como representar todas as caracteristicas do mesmo, compreendendo, sim, algumas caracteris-
ticas. Os modelos s@o desenvolvidos de forma aproximada e muitas simplificacdes sdo consi-
deradas, ao final do processo de identificacao € feita uma validagdo e, se 0 modelo for consi-
derado inadequado, € feito uma reavaliacio (AGUIRRE, 2007a). Ljung (LJUNG, 1999) ex-

plica bem esse conceito:
Um sistema real € um objeto de um tipo diferente dos nossos modelos matematicos.
De certa maneira hd uma impenetravel, porém transparente, tela entre nosso mundo
de descri¢gdes matemadticas e o mundo real. N6s podemos olhar através dessa janela e
comparar certos aspectos do sistema fisico com sua descri¢do matematica, mas nés
nunca podemos estabelecer uma conexdo exata entre eles. A questdo de susceptibili-
dade natural para descri¢do matemética possui aspectos filos6ficos profundos, e em
termos praticos nds temos que ter uma visdo mais pragmatica dos modelos. Nossa
aceitagdo dos modelos deve ser mais guiada pela “utilidade” do que pela “verdade”.
Entretanto, nés podemos ocasionalmente usar um conceito de “sistema verdadeiro”,
definido em termos de um modelo matemadtico. Essa fic¢do € ttil para comparar mé-
todos de identificagcdo e entender suas propriedades. Em certos contextos nés assu-
mimos que os dados observados foram gerados de acordo com regras matematicas
bem-definidas, o que com certeza € uma idealizacdo (LJUNG, 1999), p. 6, traducdo

nossa).

A estrutura mais simples para modelos € a linear, apresenta boa aplicabilidade quan-
do é possivel considerar uma faixa de operacgdo restrita a uma determinada regido, e € de facil
obtencdo, de forma que deve ser sempre considerado antes de se pensar na aplicacdo de uma
estrutura ndo linear (NELLES, 2001). Quando o modelo linear ndo consegue representar satis-
fatoriamente o comportamento do sistema, entdo se deve considerar uma representacao nao

linear.
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No mundo real, a maioria dos sistemas de interesse apresentam nao linearidades, de
forma que uma estrutura linear ndo € suficiente para representar o comportamento de tais sis-
temas, neste caso deve-se optar por uma estrutura nao linear (AGUIRRE, 2007a).

A representacdo escolhida neste trabalho foi a representagio NARMAX (Nonlinear
AutoRegressive Moving Average with eXogenous input). Esta representacdo tem como van-
tagens uma alta capacidade de representacao de ndo linearidades, facil simulacdo, linearidade
nos parametros, possibilidades de obter modelos estéticos e a facilidade de se combinar a se-

lecao da estrutura com a estimagao dos parametros (MORAIS, 2013).

1.1 Amostragem de sinais e decimacao

Ao se recolher o sinal que sera utilizado no processo de identificagdo de sistemas, muitas ve-
zes este sinal ndo se encontra de forma adequada para ser utilizado nos algoritmos de identifi-
cacdo de sistemas (LJUNG, 1999). Estes sinais podem conter disttirbios em frequéncias acima
daquelas que sdo de interesse do sistema a ser identificado, bem como falta de dados ou ainda
muito mais amostras do que o necessario. Assim um pré-processamento deve ser aplicado aos
sinais a fim de que estes se tornem adequados aos algoritmos de identificacdo.

Nos processos de identificacdo de sistemas usualmente é necessdrio obter a partir de
um sinal continuo no tempo, um sinal discreto no tempo, o qual € composto por amostras i-
gualmente espagadas no tempo do sinal continuo. A esse procedimento dd se o nome de a-
mostragem do sinal.

Na maioria das aplicacdes a taxa de amostragem dos sinais de entrada e saida sdo de-
finidos pelo hardware, e quando a taxa de amostragem € muito maior do que a necessaria para
se realizar a identificagdo do sistema € utilizada a técnica de decimacdo.

A decimagdo consiste em a partir de um sinal amostrado em uma frequéncia determi-
nada, amostrar o mesmo em uma frequéncia menor do que a original.

Assim um sinal que tivesse 1000 amostras, e fosse decimado a uma taxa de 10, teria ao
fim apenas 100 amostras, isto €, o novo sinal decimado seria um subconjunto de 100 amostras
do sinal original de 1000 amostras.

Um sinal superamostrado pode ser definido como um sinal amostrado em uma alta
frequéncia, e € este o sinal que usualmente ¢ decimado a fim de se obter um sinal com uma
taxa de amostragem menor do que a original. A figura 1 apresenta o sinal de saida de um sis-

tema superamostrado e o sinal obtido a partir da decimagdo do sinal de saida superamostrado.
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Figura 1 — Sinal Superamostrado e sinal decimado.
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Fonte: Elaboragao prépria.

Nos processos de identificacdo de sistemas técnicas de filtragens sdo também utiliza-
das para garantir uma melhor adequacao dos sinais, contudo quando se trata de técnicas de
identifica¢do ndo lineares o uso de filtro se torna extremamente restrito, devido ao fato de que
sinais nao lineares apresentam comportamentos dindmicos que se alteram ao serem processa-
dos por um filtro (LJUNG, 1999). Assim, para o tratamento dos sinais proposto nesse trabalho
serd considerado apenas a decimagdo dos sinais de entrada e saida.

O uso de um sinal superamostrado na identificacdo de sistemas ndo lineares utilizando
representacio NARMAX ndo permite a obten¢do de bons modelos, isto ocorre principalmente
devido ao alto nivel de correlacdo dos sinais superamostrados, fazendo com que as matrizes
utilizadas na detec¢do da estrutura e estimacao dos parametros se tornem mal condicionadas
devido a dependéncia linear imposta em suas colunas pelo alto nivel de correlacido entre as
amostras. Outros problemas surgem da superamostragem dos sinais € sdo apresentados no
capitulo 3.

Desta forma o primeiro desafio que o processo de identificacdo de sistemas nao linea-
res enfrenta € a selecdo adequada do tempo de amostragem dos sinais de entrada e saida.

A préxima sessdo aborda o estado da arte apresentando pesquisas e pontos que foram
propostos para resolver o problema da selecdo do tempo de amostragem dos sinais para uso

em identificacdo de sistemas.
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1.2 Estado da arte

O estudo da correta taxa de amostragem dos sinais de entrada e saida para identificacdo rece-
bem diversas perspectivas na literatura, seja simplesmente garantir que a identifica¢do do sis-
tema seja possivel, ou visando minimizar o erro quadritico, ou ainda garantir uma maior re-
presentatividade do modelo identificado. Nesse contexto podem-se citar alguns trabalhos.

Em 1985 Sinha e Puthenpura, (SINHA e PUTHENPURA, 1985) propuseram um mé-
todo para selecdo da taxa de amostragem aplicada na identificacdo de sistemas continuos.
Nesta abordagem os autores apresentam uma transformacgao bilinear entre os planos z e w, e €
proposto um critério baseado na posi¢do dos autovalores no plano w. O método permitiu o
aumento da precisdo e da estabilidade no sistema identificado, contudo o método proposto s6
€ aplicavel em sistemas lineares.

(XIN et al., 1995) apresenta um método para se estimar a taxa de decimacao utilizando
uma minimizagio do erro quadrético médio. E feito a estimagdo da resposta ao impulso e en-
tdo a resposta estimada é interpolada a fim de recuperar o sinal original. E utilizado o estima-
dor de minimos quadrados e o erro médio quadratico é expresso em fun¢do da taxa de deci-
macao e interpolacdo. Esta abordagem permite a minimizacao do erro quadrético por meio da
adequada selecdo da taxa de decimacio, contudo a técnica foi aplicada apenas a resposta ao
sinal de impulso, sinal este que ndo atende os requisitos de variabilidade do sinal de entrada
necessdrio para se realizar a identificacdo de processos ndo lineares.

(HORACEK et al., 2005) mostrou que o uso de dados decimados na identificagio de
processos caixa cinza pode levar a erros no modelo e até a modelos sem interpretacio fisica. E
apresentada como possivel explicagdo para os erros a mudanga de fase gerada pela decimacao
dos sinais.

Como citado por Aguirre e Billings (BILLINGS e AGUIRRE, 1995b) a grande maio-
ria dos artigos disponiveis na literatura trata do processo de selecdo dos dados de entrada e
saida na identificac@o de sistemas lineares enquanto pouca atencdo tem sido dada para os efei-
tos causados pela escolha dos sinais de entrada no processo de identificacdo ndo linear.

No mesmo artigo supracitado, Aguirre e Billings apresentam os efeitos da amostragem
no processo de identificacdo de sistemas ndo lineares, tais como a influéncia negativa que
uma taxa de amostragem alta pode ocasionar na sele¢do da estrutura, e também os efeitos ne-
gativos que uma baixa taxa de amostragem pode ocasionar na estimacio dos pardmetros. E

apresentado também um método para a selecdo da taxa de amostragem utilizando uma analise
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de correlacdo do sinal de saida que fornece uma estimativa da taxa de decimagdo a ser utiliza-
da em um sinal superamostrado.

Neste sentido, o presente trabalha tem por objetivo contribuir com o processo de esco-
lha da taxa de amostragem para identificacdo de sistemas ndo lineares, e para isso fard uso de
algoritmos genéticos.

Diversos trabalhos abordam o uso de algoritmos genéticos e representacio NARMAX
no processo de identificacdo de sistemas ndo lineares, sempre com o objetivo de melhorar a
representatividade do sistema, bem como minimizar o esfor¢o computacional.

Em 1997 (RODRIGUEZ-VAZQUEZ e FLEMING, 1997) apresentaram uma solucao
utilizando algoritmos evolutivos baseado em arvore, para selecionar a estrutura de um modelo
ndo linear com representacdo NARMAX. A estrutura era dada por uma expressdo baseada em
arvore, que era evoluida pelo proprio algoritmo genético. A estrutura da solu¢io proposta po-

de ser vista na figura 2.

Figura 2 - Estrutura baseada em arvore para modelo polinomial néo linear.

vit-1)  u(t-1)  y(t-1)  y(t-2)

Fonte: Rodriguez-Vazquez e Fleming (1997).

Com base nestas expressdes, uma estrutura era validada determinando os parametros
do modelo, e em seguida comparada com o modelo real. O critério da informacao de Akaike
foi utilizado para garantir um compromisso entre representatividade e complexidade do mode-
lo.

Ainda utilizando representacdo baseada em arvore, em (PU et al., 2006) € proposto um
algoritmo genético juntamente com uma abordagem multi-objetivo, onde a complexidade e

desempenho dos modelos de sistemas cadticos puderam ser avaliados.



16

Em Camasca et. al. (2006) algoritmos genéticos foram também aplicados no processo
de selecdo da estrutura de modelos NARMAX. O cromossomo foi estruturado como na figura
3, onde cada gene representava um possivel regressor a ser utilizado na estrutura, e o valor de

0 ou 1, indicava a ausé€ncia ou presen¢a de um determinado termo.

Figura 3 - Estrutura de cromossomo utilizando codificacio bindria.

Tomn | et [ wed | wery | werf |YEEX DD gpeaf | SN | upef

E> EEE T
Termos = [y(k -1), y(k - 2), ulle -1), ufk -Dy(k -1), ulk -1)*]

Fonte: Camasca et al., 2006.

Uma penalidade na fun¢do do erro médio quadraitico garantiu que termos espurios fos-
sem eliminados e as simulagdes mostraram que os algoritmos genéticos podem ser uma alter-
nativa para a selecdo da estrutura de modelos NARMAX.

Ja em Bai et. al. (2007) observa-se uma nova abordagem de programagdo evolutiva
denominada programacdo de expressao de gene (Gene expression Programming — GEP). Nes-
ta abordagem o gene em um cromossomo € usado para representar um regressor € entdo uma
estrutura NARMAX ¢é representada por um cromossomo multigene.

O tamanho dos cromossomos ndo € mais fixo, mas permanece entre 1 € o nimero ma-
ximo de genes. Essa abordagem permite que estruturas de diferentes tamanhos tenham a
chance de serem avaliadas.

Uma das vantagens dessa abordagem € que nao foi necessario especificar o atraso ma-
ximo dos sinais de entrada e saida. A func¢do fitness considerava a capacidade de representa-
¢do do modelo bem como sua complexidade, o que permitiu que o modelo obtido fosse sim-
ples e adequado ao sistema proposto.

Diferentemente dos trabalhos ji citados, Mohamed Vall e M Hiri (2008) apresentam
um algoritmo genético para determinar o sinal de entrada para ser utilizado na identificagdo
de um sistema nao linear em malha fechada, que utiliza controle de estrutura varidvel.

O algoritmo genético se concentra em encontrar uma funcdo de chaveamento que te-
nha suas propriedades préximas a de um ruido branco e entdo esta funcdo foi utilizada para
gerar o sinal de excita¢do do sistema.

As simula¢des mostraram que foi possivel identificar o sistema em malha fechada uti-

lizando uma representacio NARMAX.
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Um algoritmo genético com competicdo paralela e competi¢ao justa foi desenvolvido
em Yuan e Bai (2010). A populagdo original foi dividida em vérias faixas de acordo com o
fitness de cada individuo, de forma que individuos com baixo fitness competem apenas entre
si, € ndo com individuos com alto fitness. Tal método apresentou um bom desempenho em
evitar a convergéncia prematura da populacao.

Os cromossomos foram representados baseados em drvore e este método se mostrou
capaz de identificar os sistemas propostos, selecionando a estrutura e estimando os parame-
tros.

Com base nos artigos mencionados, observa-se que os algoritmos genéticos tem sido
amplamente utilizados para selecionar a estrutura dos modelos NARMAX.

O presente trabalho traz uma abordagem diferente. Neste trabalho os algoritmos gené-
ticos sdo aplicados na escolha da taxa de amostragem dos sinais de entrada e saida que sdo
utilizados no processo de identificacdo de sistemas ndo lineares, utilizando representacao
NARMAX.

Os objetivos deste trabalho sdo os seguintes:

1. Aplicacdo de uma nova metodologia para obten¢do da taxa de amostragem dos si-

nais de entrada e saida utilizados no processo de identificacdo de sistemas NAR-
MAX.
2. Obtencdo de um modelo de temperatura ndo linear de uma célula a combustivel de

membrana polimérica.

1.2. Estrutura do Trabalho

O presente trabalho se organiza em seis partes, Capitulo 1 traz uma introdug@o ao assunto de
modelamento e identificacdo de sistemas e a estrutura organizacional.

No Capitulo 2 € apresentada uma revisao bibliografica dos principais assuntos que fo-
ram utilizados como base para desenvolvimento do presente trabalho, sendo revisados con-
ceitos importantes sobre identificacdo de sistemas e algoritmos genéticos.

O problema da escolha do tempo de amostragem € apresentado no Capitulo 3 mos-
trando suas influéncias no processo de identificacdo de sistemas e também apresentando um
método para selec@o da taxa de amostragem utilizando andlise de correlacdo.

O Capitulo 4 traz a metodologia utilizada para desenvolver a solu¢do proposta, bem
como uma descri¢do da célula a combustivel, sistema o qual foi utilizado para validacio da

proposta. Os resultados da solu¢do sao apresentados no Capitulo 5.
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O trabalho € finalizado no Capitulo 6 com conclusdes sobre os resultados alcancados e

sugestao para trabalhos futuros.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo tem como objetivo introduzir os assuntos que serviram como base para o desen-

volvimento do trabalho, trazendo conceitos importantes sobre a drea de identificacdo de sis-

temas e algoritmos genéticos.

2.1 Identificacdo de Sistemas

A identificac@o de sistemas estuda técnicas alternativas de modelagem matemética. O modelo

¢ obtido com a medi¢do das entradas e saidas do processo, por isso pouco ou nenhum conhe-

cimento prévio do sistema € necessario. Sao técnicas aplicaveis a qualquer sistema e sdo rela-

tivamente rdpidas (LJUNG, 1999; NELLES, 2001; AGUIRRE, 2007a)

As principais etapas no processo de identificacao sao (LJUNG, 1999):

1.

Testes dinamicos e coleta de dados: dados sdo necessarios para gerar o mo-
delo e muitas vezes ndo estio disponiveis, sendo alguns testes necessarios pa-
ra extrair informa¢do dindmica do sistema. Problemas comuns nesta etapa
ocorrem na escolha dos sinais de excitac¢do, na execucdo do teste e na escolha
do tempo de amostragem, sendo esse tltimo o ponto de interesse desse traba-
lho. Posteriormente serd mostrada a influéncia do tempo de amostragem no
processo de identificacio de sistemas.

Representacdo matematica: escolha do tipo de modelo a ser utilizado, sua
estrutura, estimacao dos parametros, etc. Essas escolhas sdo feitas com base
nas caracteristicas do sistema e no conhecimento e experiéncia de quem pro-
jeta o modelo. No presente trabalho a representacdo escolhida foi a NAR-
MAX.

Validacao do modelo: com o modelo obtido, ou o conjunto deles, € feita uma
validacdo para verificar se o(s) modelo(s) incorpora(m) as caracteristicas de-
sejadas. A obtencdo de modelos diferentes € util para comparacdo, visto que

algum pode ter desempenho melhor, em alguns aspectos, que outros.

O processo de identificagdo de sistemas € um processo iterativo, isto €, ao se chegar a

um modelo final, deve-se testar se 0 mesmo atende aos critérios requeridos, se apresenta uma

boa capacidade de representacdo quando comparado a sua complexidade e, principalmente,

deve-se compard-lo a um conjunto de dados diferentes dos dados de identificacdo. Caso o
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modelo obtido ndo se adeque, o processo deve ser reiniciado, revisando detalhes como tipo de
representacao, estrutura do modelo, algoritmos de estimacdo dos parametros, etc.

Os possiveis motivos que podem levar um modelo a ser considerado inadequado, na
terceira etapa, sao (LJUNG, 1999):

e O procedimento numérico falho em achar o melhor modelo para o critério es-
tabelecido;

e O critério ndo foi bem estabelecido;

e Escolha inapropriada de modelos, pois nenhum foi considerado satisfatério;

e Os dados nao foram informativos o suficiente para a selecao dos modelos.

A maior parte da aplicacao da identificacao consiste, de fato, em encontrar esses pro-
blemas. Isso € feito de forma iterativa, guiada pela informacgdo prévia e os problemas encon-
trados (LJUNG, 1999).

O fluxograma na figura 4 mostra o processo de identificacdo de sistemas de forma

generalizada.
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Figura 4 - Fluxograma de identificacdo de sistemas

Inicializacdo

Estimacdo dos
parametros

Validacio do Pardmetros
Modelo adequados?

Fonte: Adaptado de (MORALIS, 2013).

2.1.1 Coleta dos dados e tratamento dos sinais

No processo de identificacdo de sistemas caixa preta, o primeiro passo € a coleta dos dados
que serdo utilizados no processo. Os sinais de entrada que irdo excitar o sistema e a resposta a
essa excitacdo sao coletados com o objetivo de serem utilizados no processo. A escolha desses
sinais deve ser condicionada ao tipo de sistema, linear ou nao linear. Em caso de sistemas
lineares a escolha do sinal de entrada parece estar bem consolidada e pouca atencdo tem sido

dada a este assunto (BILLINGS e AGUIRRE, 1995b). Para o caso nio linear foi demonstrado
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(LEONTARITIS e BILLINGS, 1987) que o uso do sinal bindrio pseudo aleatério o (PRBS)
como entrada pode causar perda de informacdes relevantes para o processo de identificacdo.
Para o caso de sistemas nao lineares, a frequéncia e a amplitude dos sinais de entrada
sdo de grande importincia (AGUIRRE e BILLINGS, 1995a). O sinal mais comumente utili-
zado na identificac@o de processos nao lineares € o “ruido quantizado” (RODRIGUES, 1996).
Neste tipo de sinal, um algoritmo sorteia um valor dentro de uma faixa de interesse e mantém
esse nivel por um tempo pré-determinado, ao fim deste intervalo um novo valor € sorteado e
novamente € mantido pelo mesmo periodo de tempo. Esse sinal tem sido muito utilizado por
conseguir excitar a planta em uma maior faixa de frequéncia. A figura 5 apresenta o sinal de

resposta de um forno elétrico a um sinal de entrada utilizando “ruido quantizado”.

Figura 5 - Resposta de um forno elétrico ao ruido quantizado

o0 Temperatura
Tensda

Amostra

Fonte: Adaptado de Rodrigues (1996).

Embora o ruido quantizado apresente boa aplicabilidade, no presente trabalho foi utili-
zado um sinal de entrada semelhante ao ruido quantizado, contudo com o tempo em que o
sinal permanece em determinado nivel sendo varidvel de forma aleatdria. Tal abordagem foi
feita para melhorar o condicionamento das matrizes dos regressores, tendo em vista que quan-
to mais um sinal permanece em um determinado nivel maior é a chance da matriz dos regres-
sores possuir colunas linearmente dependentes e mais mal condicionada seré a inversa da ma-
triz dos regressores (AGUIRRE, 2007a). O algoritmo para o sinal de entrada utilizado nesse

trabalho pode ser visto no apéndice A.
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Outro ponto importante no processo de coleta € a selecao da taxa de amostragem, con-
tudo tal assunto serd tratado no capitulo 3, por se tratar de ponto fundamental na pesquisa de-

senvolvida nesse trabalho.
2.1.2 Selecao do modelo e determinacao da estrutura

No presente trabalho optou-se por utilizar uma estrutura "ndo-linear auto-regressivo com
média mdvel e entrada exdgena" NARMAX (nonlinear autoregressive moving average with
exogenous inputs). Esta representacdo foi escolhida devido a simplicidade e o ndmero reduzi-
do de parametros a se determinar, quando comparado com representacdes como as séries de

Wiener e de Volterra, o que resulta em um menor esforco computacional (LEONTARITIS e
BILLINGS, 1984).
Um modelo polinomial NARMAX pode ser representado por

y(k) =Flyk—1),..,y(k - ny),u(k —1q), .,u(k—ny),e(k—1),..,e(k (2.1)
—ne)| +e(k)

Sendo e(k) os efeitos que ndo podem ser bem representados por F!.

Matematicamente essa funcao pode ser expandida por:

1 m Dylu (2.2)
y(k = Z Z Cpm p(nl, . nm) Hy(k - nl) H u(k - nl)
m=0 Nyfim i=p+1
Sendo que
ny,n, n;=1 npm=1

E o limite superior é n, se o somatorio se refere a fatores do tipo y(k — n;) ou n,, para

y
fatores do tipo u(k — n;).

Na expansdo de um modelo NARMAX € necessario descobrir quais termos serdo can-
didatos a fazer parte da identificacdo, obviamente alguns critérios devem ser seguidos para

selecionar dentre os termos candidatos, quais fardo efetivamente parte do modelo final.
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Deve-se atentar durante o processo de expansdo da equacdo 2.2, que alguns termos
podem vir a se repetir, assim um termo que seja multiplicado por uma constante C 3, poderia
ser agrupado com outro termo idéntico, que fosse multiplicado por outra constante C3 1, ge-
rando um termo de constante (Cy 3 + C3 ).

Para a identificacdo da célula combustivel, foi utilizando um modelo NARMAX com
[=3 e n, =n, = 3. A expansdo ndo serd apresentada neste trabalho, mas foram encontrados
136 termos regressores e, apds uma racionalizagdo dos termos repetidos, os termos candidatos
foram reduzidos para 84 termos que sdo apresentados no apéndice B.

A seguir serd apresentado o critério utilizado para selecionar quais os regressores irdo

compor o modelo final da célula combustivel.
2.1.3 Critério para escolha dos regressores do modelo
Na representacido NARMAX a equacdo 2.2 pode gerar uma enorme quantidade de regressores

candidatos a fazerem parte do modelo. De acordo com Korenberg et al. (1988), o nimero de

termos ng pode ser determinado pelas equacdes 2.4, 2.5 e 2.6.

ng=M+1 (2.4)
L (2.5)
M = Z n;
i=1
ni_1(ny +n, +n,+i—1) (2.6)

i ,Tl0=1

Onde n,, € o nimero de atraso para y, n,€ o nimero de atrasos para u, 1, € 0 nimero
de atrasos para os termos de residuo e [ é o grau de ndo linearidade.

O valor de ng pode facilmente se tornar muito grande. No caso da célula combustivel,
por exemplo, foi utilizado /=3 e n, = n, = 3 foram gerados 84 termos candidatos. Obvia-
mente todos estes termos ndo podem ser utilizados no modelo, pois tornaria muito complexo
o modelo final sem contar que a utilizacdo de termos que ndo sdo necessarios pode fazer com
que o modelo apresente um pior desempenho (AGUIRRE, 2007a). Wei (2004) acrescenta

ainda que muitos termos candidatos sdo redundantes e podem ser removidos do modelo.
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A fim de se estabelecer um critério para selecao dos regressores a serem utilizados no
modelo, Aguirre (2007a) propde a utilizacdo da taxa de redugdo de erro (ERR — do inglés Er-
ror reduction Rate), a qual foi também utilizada nesse trabalho e € apresentada a seguir.

Considere o modelo NARMAX representado pela equacao 2.7.

y(k) =¥ (k — 1)0 + &(k) 2.7)
Onde,
y(1) Ir 0, 1| £(1) (2.8)
y = y(EZ) : q]=[¢1 lpne];é:ia;z |; €= 5(2)
y(N) 16, | E(N)
c
Y (1) (2.9)
1,01' = wl(z) . izl, 2,..., Ng.
Y;(N)

Nas equacdes 2.7 e 2.8 y(k) € a saida do modelo e é um vetor de N observacoes, ¥
representa uma matriz formada pelos regressores candidatos, isto é, 1; sao termos do tipo y(k-
1), y(k-2), y(k-1)u(k-2), etc., e sdo também tomados N vezes. £ (k) € o erro, dado pela diferen-
ca entre o valor medido e o valor estimado pelo modelo.

A seguir € ilustrado o processo de montagem da matriz de regressores. Seja a matriz

de regressores dada pela equagdo 2.10.

w=lytk—1) yk—2) u(k—-1) yk-Dulk—-1)] (2.10)

Os valores dos regressores da equacao 2.10 estdo representados na tabela 1.
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Tabela 1 — Valores dos Regressores recolhidos em experimentos aos regressores.

K y(k—1) y(k —2) u(k=1)  ylk—=Dulk-1)
1 1 0 0.5 0,5

2 0,051347 1 -0,5 -0,0257

3 0,298743 0,051347 0,5 0,1494

4 -0,65815 0,298743 -0,5 0,3291

5 0,758556 -0,65815 -0,5 -0,3793

6 -0,69703 0,758556 -0,5 0,3485

Fonte: Elaboragao proépria.

De acordo com a tabela 1 nota-se que a matriz de regressores € montada a partir das
observacoes de entradas e saidas medidas no sistema a ser considerado para identificacao e os
tempos anteriores ao tempo zero como sendo zero. Assim, a primeira medida de
y(k—2), ou seja, para k=1, y(—=1)=0, se houvesse um regressor
y(k — 3) parak=1 e k=2, y(—2) e y(—1) seriam também zero.

Com a matriz de regressores montada € necessario entdo utilizar um critério para sele-
cionar quais regressores irdo compor o modelo.

A equagdo 2.7 pode ser escrita da seguinte forma,

ng @2.11)
y(k) =) Bl = 1) + €0

A matriz de regressores composta pelos vetores Y;(k — 1) pode ser ortogonalizada
utilizando algum algoritmo de ortogonalizacdo tais como Gram-Schmidt, Gram-Schmidt mo-
dificado e transformagdes de Householder (BILLINGS, 2013). Com a ortogonaliza¢do na

matriz de regressores o seguinte modelo auxiliar € obtido:

ng 2.12)
y(k) = > Gowille = 1) + ()

Na equacdo 2.12 w;(k — 1) sdo vetores ortogonais sobre os dados obtidos a partir da

ortogonalizacdo de ;(k — 1) e g; é um vetor de parametros que relaciona a matriz de regres-
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sores ortogonalizada aos valores de y(k) e por meio de uma transformacdo adequada pode-se
chegar a , utilizando §, (AGUIRRE, 2007a).

A soma dos valores quadraticos de y(k) é dado por,

o g (2.13)
Y2 = ) Gk =D+ €60 |x| D Gwlk = 1)+ £
i=1 j=1
Para desenvolver o produto da equacao 2.13, vale notar que,
3 3 (2.14)
ZaiXZai =(a,+a;+az)x(a,+a,+az).
i=1 i=1

(ay + ay, +a3) X (a; + ay + a3) = (a,a4 + a1a, + a,a3 + a,a; + (2.15)

a,a, + a,as; + aza, + aza, + aszas) .

Tendo em vista que a,a, = a,a4 resulta que a equagdo 2.14 pode ser escrita da se-

guinte forma,

3 3 3 3 (216)
ZaixZai=Zai2+ Z 2a;a; .
i=1 i=1 i=1 i=1,j=1,Vi#]
Assim a equacdo 2.13 resulta em,
16 , g 1o (2.17)
(2 =D gHwewd+ D 20G W) +2 ) Glwe§) +(E6)
i=1 i=1j=1,Vi#j i=1

O vetor w;(k — 1) é ortogonal sobre os dados, logo o produto interno {w;, w;), pra

ng

[ # j € zero, assim o termo Zi:lj:l Vi 23,9,{w;, w;) =0, e tendo em vista que os vetores w;

e ¢ sdo ndo correlacionados, isto é, uma variagdo em w; ndo produz nenhuma variacdo em &,
conclui-se que tais vetores sdo ortogonais, € também que o produto interno destes é zero

(RODGERS et al., 1984), assim a equagdo 2.17 se resume em,
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10 (2.18)
Y2 =D g wyw) + (€.6)
i=1

A equacdo 2.18 mostra que a saida do sistema ao quadrado pode ser explicada pelo
somatodrio dos parametros de cada regressor ao quadrado, multiplicado pelo produto interno
dos regressores, e que a parcela ndo explicada pelos regressores € igual ao produto interno dos
residuos. Assim se considerar um modelo sem nenhum regressor, a parcela ndo explicada pelo
modelo € o préprio produto interno dos residuos.

A taxa de reduc¢do do erro (ERR) pode ser escrita da seguinte forma,

Q\zZ(Wi,Wi) (2.19)

[ERRJ: =03

A seguinte interpretacdo pode ser dada para a equacdo 2.19, quanto mais préximo de
(y,y) estiver o produto de g,*(w;, w;) mais préximo da unidade estard a taxa de reducdo do
erro, mostrando que os dados podem ser explicados pelo regressor 1, de tal forma que este

deve ser inserido no modelo.
Para exemplificar, considere o sistema linear expresso pela equagdo 2.20,
yk) =ulk—2)—05+xy(k—1)—0,2*y(k —2) + e(k), (2.20)

Onde, y(k) € a saida do sistema, u(k) € a entrada e e(k) é um ruido branco de varian-
cia 0,01.

No sistema da equagdo 2.20, foi utilizado um sinal binario pseudo-aleatorio, o qual se
aproxima de um sinal aleatério com média zero (AVELAR, 2012) como entrada de excitacao,

representado na figura 6.
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Figura 6 - Entrada de excitagdo do sistema (u(k)).
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Fonte: Elaboragao prépria.

E aresposta ao sinal de entrada da figura 6 € representada na figura 7.

Figura 7 - Resposta do sistema da equacao 2.20 ao sinal de entrada da figura 5.

05 a
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0 aa 100 150 200 250 300 3a0 400

Amostra

Fonte: Elaboracao prépria.

Para a identificacdo desse sistema escolheu-se os parametros do sistema como sendo
[=3 e ny, = n, = 2 o que gerou um conjunto de 35 regressores.

A tabela 2 exibe uma relac@o dos regressores e suas respectivas taxas de reducao de er-
ro. Como dito anteriormente, os regressores com maior ERR serdo os escolhidos para compor

o modelo final, os quais sdo exatamente os regressores apresentados na equacao 2.20.
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Tabela 2 - Valores dos pardmetros dos regressores.

Regressor 0, ERR
u(k —2) 1,0006 0,7933
y(k—1) 0,50049 0,1716
y(k —2) -0,19841 0,0320
u(k —1) -0,00942 6,8613e-05
y(k —1)3 -0,03017 3,0060e-05

Fonte: Elaboragao prépria.

Observa-se na tabela 2 que os trés regressores de maior ERR sdo exatamente os re-
gressores do sistema da equacdo 2.20, enquanto que os outros regressores apresentam ERR
muito baixo, de forma que ndo devem ser inseridos no modelo. O modelo identificado seria

entao,

y(k) = 1,0006u(k — 2) — 0,50049 * y(k — 1) — 0,19841 « y(k —2).  (2.21)

A figura 8 mostra a comparacao do sistema da equagdo 2.20 com o modelo da equacdo 2.21.

Figura 8 - Comparacao entre sistema da equagdo 2.20 e modelo da equagdo 2.21.
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Fonte: Elaboracao prépria.

A determinacdo da taxa de redugdo do erro necessita de ser realizada juntamente com

a estimacao dos parametros, visto que os parametros sdo utilizados para se determinar o ERR
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de cada regressor, assim o proximo assunto a ser discutido serd a estimacdo dos parametros do

modelo.
2.1.4 Estimacao dos parametros do modelo

A estimacdo dos parametros 6 do sistema na representacaio NARMAX da equagdo 2.22, é

feita utilizando o estimador de minimos quadrados (HELENE, 2006).
y=%0+¢ (2.22)

Sendo ¥ € R™™ ey € R" conhecidos, 8 € R™ o vetor a se determinar e { € R"
o residuo que representa a diferenca entre y e V6.
Considera-se a fun¢do custo quadrdtica por possuir uma solucdo global tnica, o custo

funcional € definido como J: R — R dada por,
J(©) =1I¥6 —ylI*> = (Y6 — )" (¥6 —y) (2.23)
O problema de minimizagdo de J(6) sem restricao pode ser escrito como,
ming J(6) gern- (2.24)

A solugio 6tima que minimiza 2.23 denotada agora por 8, é uma solucio que satisfaz

arelagdo 2.25,
[0 - < lve — 12 (2.25)

A relacdo 2.25 estabelece que para qualquer 6 escolhido, o valor do residuo ¢ é mini-
mo para 0, e ||. || representa o quadrado da norma euclidiana, sendo ||a||?> = a”a.

Desenvolvendo J(0) tem-se,

J(B) = (W8 —y)" (W0 —y) = (0" —y")(WO -y) (2.26)
= 0TYTYe — 0TwTy — yTwg + yTy)
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Assim a equacdo 2.24 pode ser escrita da seguinte forma,

0 = ming (OTYTYO — 0TWTy — yTWO + yTy) (2.27)

Diferenciando e igualando a zero, a fim de obter o valor 6timo, tem-se,

(% = (YTY)0+ @PTV)TO-¥Ty—-¥Ty) =0 (2.28)
PO + Y7o — 9Ty —wTy) =0 (2.29)
29Twe — 29Ty =0 (2.30)

pType =yTy (2.31)

Se a matriz ¥ é ndo singular, isto é, possui determinante diferente de zero, o produto

YTy ¢ invertivel e segue que,

@WTY) L(WTY)g = (PTY) 1@Ty, (2.32)

Logo a solugdo de 8 é dada por,

0 = W@TY) Ty, (2.33)

Para o caso em que a matriz de regressores ¥ possui apenas valores conhecidos, tais
como y(k) e u(k), a equagdo 2.33 € suficiente para estimar os pardmetros do modelo, ja em
casos em que o vetor de residuos &(k) € utilizado como parte do modelo e para nimeros
grandes de regressores, métodos mais avancados devem ser utilizados tais como, método de
Gram-Schmidt classico, método Gram-Schmidt modificado e método de Golub-Householder,
estes métodos podem ser encontrados em Aguirre (2007a).

Ap6s estimar os parametros do modelo, o préximo passo € validar o modelo encontra-
do, a fim de se observar se a dindmica do mesmo é uma boa representacdo do sistema a se

determinar, este assunto ¢ abordado no préximo tépico.



33

2.1.5 Validacao do modelo

A validacdo de um modelo € o passo no qual € verificada a capacidade representativa do mo-
delo obtido em relacdo ao sistema a ser identificado. Deve-se assumir um compromisso entre
simplicidade do modelo e capacidade de representacdo, tendo em vista que raramente € possi-
vel obter um modelo que represente fielmente o sistema a ser identificado (NELLES, 2001).

Durante o processo de validac¢do, o conjunto de dados a ser utilizado na validag¢do deve
ser diferente do conjunto de dados utilizado no processo de identificacdo, a motivagdo para
isso € que se deseja encontrar um modelo geral, que consiga explicar outros dados provenien-
tes do mesmo sistema, que ndo os usados na identificacao.

Existem diversas formas utilizadas para simular um sistema. Uma forma comum, mas
que ndo fornece bons resultados para o processo de identificacdo € a predigdo um passo a
frente, neste tipo de simulacdo o valor estimado € sempre identificado utilizando os dados
medidos a partir do sistema em um passo anterior, fazendo com que os dados estimados sejam
muito proximos dos valores medidos. Esse tipo de simulacdo pode levar a enganos e fazer
com que se pense que o modelo € melhor do que realmente €. A figura 9 apresenta uma simu-
lacdo comparando dados reais, com simulagdo um passo a frente e simulacdo com infinitos

passos a frente.
Figura 9 - Comparacio entre sistema identificado em um passo a frente e infinitos passos a frente.

1p

e

T

Real
IUm passo a frente
Infinitos Passos a frente

(T8

[ k- Ll 15 ol o]

Fonte: Elaboracao prépria.
A simulacdo um passo a frente utiliza todas as N medidas do sistema para estimar a
medida N+1, o que acaba por fazer com que o modelo apresente um 6timo desempenho. Con-
tudo, neste tipo de predi¢c@o os erros das estimativas ndo siao levados em conta para estimar o

préximo passo, e isso faz com que o modelo parega ser melhor do que realmente €.
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Na simulacdo infinitos passos a frente, sdo utilizados apenas a medida k, para estimar
a medida k+1, de forma que, de posse de uma condicao inicial € possivel estimar o compor-
tamento do sistema sujeito a uma determinada entrada.

Outra forma de avaliar a validade de um modelo ndo-linear € utilizando os conceitos
estatisticos de correlacdo. A ideia aqui € garantir que os residuos sejam imprevisiveis, isto &,
garantir que estes ndo sejam nenhuma combinagdo linear ou ndo linear, das entradas, saidas
ou residuos passados (BILLINGS e ZHU, 1994).

Os residuos consistem na parte dos dados de identificagdo que o modelo ndo conse-
guiu explicar, assim se os residuos forem completamente aleatorios, isto €, se os residuos fo-
rem um ruido branco, o modelo terd explicado tudo que havia para explicar e o que ndo é ex-
plicado € devido a erros aleatorios. Em contrapartida, caso os residuos sejam um ruido colori-
do, isto é um indicio de que o modelo ndo conseguiu explicar toda dindmica contida nos da-
dos.

Uma forma de analisar se os residuos sdo um ruido branco € por anélise de correlacio
cruzada. Contudo para sistemas nao lineares, € de se esperar que haja correlacdes ndo lineares,
assim € definido um conjunto de testes em Billings (2013), que devem ser satisfeitos para

validar o modelo, tais condi¢des sdo expressas pelas equagdes 2.34 a 2.38.

Bge () = E[§(k — DENI] = 8(D), (2.34)

8.:(1) = E[u(k — D¥K)] = 0,V (2.35)

0,27¢ (V) = E[(u?(k — 1) — u?(K)E(K)| = 0, VT, (2.36)
0,27g2 (1) = E[(u?(k — 1) — u?(k)E*(K)] = 0, v, (2.37)
Bgceny () = E[EX)EK — 1 —Du(k—1—1)] = 0,7 > 0. (2.38)

Sendo (1) a fungdo impulso unitério e E[*] a esperanca matematica.

Os passos do processo de identificacdo de sistemas apresentados neste capitulo consti-
tuem o processo bdasico de identificacdo e, quando seguidos adequadamente, permitem a ob-
tencdo de modelos capazes de descrever as caracteristicas dindmicas de alguns sistemas, isto

¢, permite identificar o que € identificavel.
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Um ponto importante no processo de identificacdo de sistemas que nio € abordado
neste capitulo de forma proposital se trata da influéncia dos tempos de amostragem de um
sistema. Como serd visto no capitulo 3 o tempo de amostragem dos sinais de entrada e saida
tem uma influéncia muito grande no modelo a ser identificado e ndo foi tratado aqui por ser
ponto primordial no desenvolvimento deste trabalho.

O préximo item aborda os algoritmos genéticos, assunto base para o desenvolvimento

do presente trabalho.

2.2 ALGORITMOS GENETICOS

Alguns problemas podem apresentar solu¢des demasiado complexas devido a grande quanti-
dade de varidveis envolvidas ou por apresentar um espaco de solu¢do muito grande. Os algo-
ritmos genéticos (AG) surgiram com o objetivo de atacar tais problemas, encontrando boas
solucdes ou simplesmente reduzindo o espago de solu¢cdo (GOLDBERG et al., 1989b).

No inicio dos anos 70 John Henry Holland, com base nos postulados de selecdo natu-
ral descritos por Charles Darwin, desenvolveu algoritmos computacionais capazes de manipu-
lar cadeias de genes de forma a construir organismos complexos e melhores adaptados para
resolver problemas complexos. Tais algoritmos deram origem a teoria de algoritmos genéticos
(PETROLLI, 2011).

Os algoritmos genéticos sdo utilizados para resolver uma enorme gama de problemas
tais como design de redes de comunicagdo, otimizagdo de busca em banco de dados, controle
para sistemas fisicos, identificacdo de sistemas, problemas de logisticas dentre muitos outros
(COELHO e COELHO, 1999).

A busca de uma solugdo utilizando algoritmos genéticos parte assumindo que cada
individuo € uma possivel solu¢do para um problema especifico. Desta forma os algoritmos
genéticos permitem a busca de uma solugdo de forma paralelizada, isto €, a busca por uma
solucdo € feita a partir de diversos pontos do espaco de solucdo. Partindo de diversos indivi-
duos os algoritmos genéticos simulam a evolu¢do natural introduzida por Charles Darwin, os
individuos que apresentam um melhor desempenho sdo escolhidos para se reproduzirem cri-
ando novos individuos e os que apresentam desempenho insatisfatério sao descartados.

De acordo com (GOLDBERG, 1994) os algoritmos genéticos se caracterizam por:

e Operar em uma populacio de pontos;

e Naio requerem derivadas;
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e Trabalhar com a codificacdo de seu conjunto de parametros, ndo com 0s
préprios parametros (representacao bindria);

e Realizar transi¢des probabilisticas, ndo regras deterministicas;

e Necessitar apenas de informacdo sobre o valor de uma funcio objetivo

para cada integrante da populacio de individuos.

As proximas sessoes descrevem 0s passos necessdrios para a implantacdo de um algo-

ritmo genético.

2.2.1 Representacio de individuos em algoritmos genéticos

O processo de inicializagdo da populacdo comeca com uma escolha apropriada de qual repre-
sentacdo deve ser utilizada. Existem basicamente dois tipos de representacdo, a candnica ou
bindria e a representacio real.

Na representacdo candnica os individuos s@o representados por vetores bindrios por
meio de algoritmos que permitem codifica-los e decodifica-los em sequéncias de bits.

Dado um ndmero de bits n é possivel representar 2" valores diferentes, de forma que a
medida que se aumenta o intervalo, aumenta-se também a granulometria, isto é, a diferenca
entre valores consecutivos.

A granulometria de um intervalo [X,,in, Xmax] € dada pela equagdo 2.39.

Xmax — Xmin (2.39)
on

Granulometria =
Quanto maior a granulometria pior € a representacdo do intervalo em questdo na forma
canodnica, tendo em vista que quanto maior a diferenca entre dois valores consecutivos, maior
a chance do ponto 6timo ndo estar representado pela codificacdo selecionada. Assim faz-se
necessario aumentar o nimero de bits n sempre que aumentar o intervalo a ser avaliado.
A representacdo bindria € mais adequada para tratamento de problemas em que os individuos,
ou possiveis solugdes, apresentam valores discretos (JANIKOW e MICHALEWICZ, 1990)
Na representacdo real os individuos sdo representados diretamente por niimeros reais,
por ndo ter sido utilizada neste trabalho ndo serdo detalhadas, mas informag¢des adicionais

podem ser encontradas em Radcliffe (1991) e Wright (1991).
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Como as taxas de decimagdo s@o valores inteiros, o tipo de representacdo utilizada no

presente trabalho foi a representagdo bindria.

2.2.2 Inicializacdo da populacao e classificacao

Feita a escolha de qual representacdo serd utilizada, a populacdo € entdo criada, isto é, sdo
gerados diversos individuos pertencentes ao espago de solu¢do. Cada um dos individuos per-
tencentes a populagdo inicial representa uma possivel solucao para o problema em questao.

A populagdo inicial deve apresentar uma grande diversidade em questdo dos indivi-
duos para que o algoritmo genético possa explorar a regido factivel do problema em sua tota-
lidade, caso contrario o algoritmo pode converter para minimos locais dando uma falsa ideia
de otimalidade (SIVANANDAM e DEEPA, 2008).

Para gerar a populacio inicial se utiliza normalmente procedimentos aleatérios e até
mesmo algoritmos heuristicos (MALAQUIAS, 2006).

O proximo passo € entdo avaliar o quao bom € cada individuo. Usualmente esta etapa
€ feita por meio de uma fun¢do de aptiddao, chamada também de fitness, que quantifica o quao
bom ou o qudo aceitdvel é o individuo em questdo para solucionar o problema. Em casos de
problemas com muitas restricoes, funcdes baseadas em penalidades sdo entdo utilizadas

(SIVANANDAM e DEEPA, 2008).

2.2.3 Selecao

A selecdo € a parte do algoritmo genético que representa o principio da sobrevivéncia do indi-
viduo mais apto, selecionando para reproducio aqueles que apresentam valores de fitness me-
lhores para o objetivo do problema (COELHO e COELHO, 1999).

Um dos métodos mais utilizados para a selecdo é o método da Roleta. Neste método
cada individuo ocupa um espago em uma roleta, proporcional ao seu fitness, assim quanto
maior for a aptiddo de um individuo, maior serd a drea ocupada pelo mesmo na roleta.

Para montar a roleta é considerada uma probabilidade individual, com base no fitness e
na soma do fitness de todos os individuos, e uma probabilidade acumulada, que é a soma da
probabilidade individual de todos os individuos. Assim, a cada intervalo de probabilidade
acumulada estd associado um individuo, logo um nimero € sorteado, e o intervalo de probabi-

lidade acumulada que contiver este nimero terd o individuo associado a este intervalo esco-
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lhido (MELANIE, 1999). Para exemplificar o processo de montagem da roleta, considere os

dados dispostos na tabela 3.

Tabela 3 — Tabela mostrando valores para montagem do algoritmo da Roleta.

Individuo Fitness Probabilidade Probabilidade
Individual Acumulada
01101 169 14,4 0-144
11000 576 49,2 14,4-63,6
01000 64 5.5 63,6-69,1
10011 361 30,9 69,1-100
Total 1170 100,0

Fonte: Adaptado de Goldberg (1989).

Assim se um nimero x sorteado pertencer ao intervalo 63,6 < x < 69,1 o individuo
selecionado serd o valor de 01000. Observa-se que quanto maior a probabilidade individual
(que por sua vez € proporcional ao fitness do individuo) maior € a chance do individuo ser
selecionado, pois maior serd o intervalo da probabilidade acumulada (GOLDBERG, 1989).

Outros métodos para selecdao de individuos que ndo serdo tratados neste trabalho sao:
ranqueamento, torneio, breeder, steady-state e boltzman. Informacdes sobre estes métodos
podem ser encontrados em (SIVANANDAM e DEEPA, 2008), (GOLDBERG, 1989),
(BACK et al., 1997) e (TANOMARU, 1995).

Selecionados os pais, parte-se entdo para o processo de recombinacdo e mutacdo que

irdo gerar os novos individuos a partir dos pais selecionados.

2.2.4 Recombinacao e mutacao

A recombinagdo € o processo pelo qual os pais selecionados se reproduzem gerando novos
descendentes. O operador de recombina¢do mais comum € o crossover €, segundo Sivanan-
dam e Deepa (2008), procede em trés passos:
e Dois pais sdo selecionados de forma aleatoria;
e Um ponto de corte € sorteado ao longo da cadeia de bits;
e As cadeias de bits dos pais antes e depois do ponto de corte sdo cruzadas ge-
rando novos individuos.

Para exemplificar observem a figura 10.
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Figura 10 - Exemplo de recombinacao por crossover

Pail 10110010

Pai 2 101011111
Ponto de Corte
|
Filho 1 101101111
Filho2 10102010

Fonte: Elaboracao prépria.

De acordo com a figura 10, observa-se que para realizar a operacdo de crossover, basta
pegar a cadeia de bits antes do ponto de corte de um dos pais, e entdo pegar toda a cadeia de
bits apds o ponto de corte do outro pai, € assim formar um novo individuo.

O processo de crossover pode ser também realizado com ponto de corte duplo, como

ilustra a figura 11.

Figura 11 - Exemplo de recombinacao por crossover com ponto de corte duplo.
1 |

Pai 1 11011010
Pai 2 01101100

@ Pontos de corte
Filhol 11001110
Filho 2 01111000

Fonte: Elaboracao prépria.

Na recombina¢do com duplo ponto de corte, apenas a cadeia de bits entre os dois pon-
tos de corte € intercambiada.

De uma forma geral, o processo de busca utilizando algoritmos genéticos tenta balan-
cear dois pontos em oposicao: a busca pelo melhor individuo e a expansao do espaco de busca
(UNAL et al., 2013). Estes dois pontos estdo em oposi¢io devido ao fato de que, a cada gera-
¢do, a populagdo converge para um determinado individuo que apresenta melhor desempenho,

para evitar esse tipo de convergéncia € utilizado o processo de mutacao.
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A mutacdo é uma forma de evitar que o algoritmo fique preso em minimos locais e
também uma forma de recuperar materiais genéticos que possam ser perdidos com o desapa-
recimento de determinados pais (SIVANANDAM e DEEPA, 2008).

Tradicionalmente a mutagdo € um operador raramente usado, contudo sua incidéncia
aumenta com o nimero de bits que representa cada individuo e com o tamanho da populacdo
(UNAL et al., 2013). A probabilidade de ocorréncia do crossover é definida em torno de 0,25
enquanto que a probabilidade de ocorréncia de mutagdo em um bit varia de 0,001 a 0,01.

Para se realizar a mutacdo € sorteado um nimero aleatério x para cada bit da cadeia
que representa o individuo. Se o valor de x for menor do que a probabilidade de ocorréncia da
mutacdo, entdo o bit em questdo € mudado de valor, isto €, se torna zero caso seja um, € se

torna um caso seja zero. A figura 12 ilustra o procedimento.

Figura 12 - Mutacao representada em vermelho.

[Filho |11011010

Bit em que ocorre a
mutagio.

|Filho [ TEEre

Fonte: Elaboragao prépria.

Com o crossover e a mutagdo sdao gerados os novos individuos que irdo compor a ge-
racdo seguinte da populacdo original. A nova populagado serd avaliada de acordo com a fun¢ao
de aptiddo, e entdo se reiniciard o processo de sele¢do, recombinaciao e mutacdo. Estes passos

se repetem até que um critério de parada seja satisfeito.

2.2.5 Critérios de parada

Os critérios de parada sdo estabelecidos de acordo com o tipo de problema e sdo utilizados
para que o algoritmo genético seja finalizado quando uma solugdo satisfatoria for atingida.

Os critérios de parada mais comuns sao (SIVANANDAM e DEEPA, 2008):

e Numero maximo de geragdes: o algoritmo genético € finalizado ao atingir um nu-

mero maximo de geracoes.
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e Tempo maximo: um tempo maximo € definido para o algoritmo genético ser fina-

lizado.

e Nenhuma mudanga no fitness: Se ao longo das geracdes nenhuma mudancga for no-

tada no fitness, o algoritmo genético € finalizado.

Os critérios acima sdo estabelecidos para que o algoritmo genético pare quando uma
solugdo satisfatdria for encontrada, tendo em vista que o algoritmo genético ndo garante a
melhor solucdo, apenas garante que uma boa solugao foi encontrada.

O préximo capitulo aborda o problema da escolha do tempo de amostragem no pro-
cesso de identificacdo de sistemas. Serd mostrado que a escolha desse tempo pode influenciar

tanto a escolha da estrutura quanto a estimacdo dos parametros.
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3 ESCOLHA DO TEMPO DE AMOSTRAGEM EM IDENTIFICACAO DE SISTE-
MAS NAO LINEARES

Usualmente as varidveis de interesse em um sistema apresentam valores continuos no tempo,
como exemplo pode-se citar a temperatura, pressdo, vazao, ph, nivel, etc. Para que estas vari-
dveis possam ser tratdveis em sistemas computadorizados elas devem ser amostradas em in-
tervalos regulares de tempo T.

O nivel de representacdo do sinal amostrado em relac@o ao sinal original depende do
tempo de amostragem T, de forma que o tempo de amostragem se torna importante, pois um
comportamento dinidmico que ndo esteja presente nos dados ndo pode ser modelado
(NELLES, 2001).

A fim de que um sinal amostrado seja uma boa representacdo de um determinado si-
nal, o teorema de Shannon (SHANNON, 1949) afirma que a frequéncia de amostragem deve
ser duas vezes maior do que a maior frequéncia de interesse, ja Nyquist (NYQUIST, 1928)
afirma que a frequéncia de amostragem deve ser de 5 a 10 vezes a maior frequéncia de inte-
resse.

Contudo, dessas afirmagdes surge um problema para os processos de identificacdo de
sistemas, pois nem sempre a maior frequéncia de interesse € conhecida, o que torna os teore-
mas de Shannon e Nyquist ndo aplicaveis para o processo de identificacdo de sistemas ndo
lineares.

Por que ndo amostrar o sinal com a maior taxa de amostragem disponivel, de forma
que Ty se aproxime de zero e o sinal amostrado seja exatamente igual ao sinal de saida do sis-
tema? Para responder essa pergunta, € necessdrio analisar os processos de identificacdo de
sistema e qual a influéncia do tempo de amostragem nas etapas necessarias a obten¢do de um
modelo.

Nas proximas sessoes serdo apresentadas algumas consideracdes e andlises a respeito
destas etapas e da influéncia do tempo de amostragem, bem como a apresentacdo de um mé-
todo que tem sido muito utilizada na bibliografia e os problemas relacionados com o mesmo.
Também serd abordada a questdo principal sobre a qual reside este trabalho: E possivel a oti-
mizacdo dos processos de identificagdo de sistemas utilizando algoritmos genéticos para sele-
cionar a taxa de amostragem dos sinais? A resposta para esta pergunta € respondida ao

final deste trabalho.
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O processo de selecdo da estrutura na identificacao de sistemas € o passo no qual os regresso-

res sdo escolhidos para compor o modelo, tais regressores sdo usualmente as varidveis de en-

trada e saida. A presente sessdo tem por objetivo mostrar a influéncia que o tempo de amos-

tragem tem na sele¢do da estrutura. Para tanto, considere um sistema dinamico dado pela e-

quagdo 3.1.

y+3y=u

3.1

Esta equacao pode ser discretizada utilizando o método de Euler dado por 3.2.

k) —y(k —
y.gy() i]d( td)+ed(k)

Assim a equacdo 3.1 pode ser escrita como:

y(k) —y(k —tg)
tq

+ eq(k) + 3y (k) = u(k)

() = y(k = tg) + taea(k) + ta3y(k)
3 = u(k)

y(k)(A + 3ty) = tqu(k) +y(k —tg) — tgeq(k)

tqu(k) ylk—tg) _ taeq (k)
(1+3t;) (A+3ty) ((1+3ty)

y(k) =

(3.2)

(3.3)

(3.4)

(3.5)

(3.6)

De acordo com a equacdo 3.6, observa-se que a medida que se diminui o tempo de

amostragem t,; a influéncia das varidveis de entrada u(k) e do erro e;(k) também diminui

por serem diretamente proporcionais ao tempo de amostragem. Assim o limite de 3.6 quando

t4 tende a zero é dado por 3.7.
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Jim y (k) =y (k) (3.7
a—0

A equagdo 3.7 mostra que quando o tempo de amostragem t, tende a zero, a identifi-
cacdo do sistema se torna impossivel de ser realizada.

Um resultado semelhante ao da equagdo 3.7 pode ser encontrado quando se analisa a
escolha da estrutura do ponto de vista da taxa de redu¢do do erro (ERR). Considere a taxa de

reducdo do erro dado pela equagdo 2.19, a qual pode ser escrita como na equagio 3.8.

h=1 Giwi? (3.8)
[ERR]; = oy — 7>
Li=1Y (k)
De acordo com Aguirre e Billings (1995b) o vetor de pardmetros g pode ser estimado

utilizando 3.9.

- Zr=1 Y (Owi(k) (3.9)
C X wi?

Substituindo 3.9 em 3.8 tem-se a equagdo 3.10.

N . 2 (3.10)
Zﬁ:l( k=1}’(k)Wl(k)) w2

Ilg=1Wi(k)2 '
Ilg=1 y(k)?

[ERR]; =

O regressor mais comum nos processos de identificacdo é y(k — t;). Assim, fazendo

w;y = y(k — t,) e substituindo na equacgdo 11, tem-se:

N VNG (3.11)
1’g=1< k=1\}y(k)y(_k gd)) y(k_td)z
[ERR], = k=1Y(k —tg)
' Ry (k)2

Calculando o limite da equacdo 3.11 quando t; tende a zero, tem-se:

lim [ERR], = 1. (3.12)

tq—0



45

O resultado em 3.12 € facilmente obtido quando se nota que, quando t,; tende a zero,
y(k — tg) se aproxima de y(k).

Em relagcao ao processo e escolha da estrutura, a equacao 3.12 mostra que o unico re-
gressor a ser inserido no modelo seria y(k — t;), por apresentar taxa de redugdo do erro igual
aum.

Na prética o tempo de amostragem nao se torna zero, de forma que ERR serd muito
préxima de um, e o valor de ERR para todos os outros regressores serdo tdo pequenos que
serd impossivel saber qual regressor deve ser inserido no modelo.

A sessdo seguinte apresenta a influéncia do tempo de amostragem na estimacdo dos

parametros do modelo.
3.2 Estimacao dos parametros do modelo e o tempo de amostragem

A relacdo da estimacdo dos pardmetros e do tempo de amostragem é um pouco mais comple-
xa do que no caso da selecdo da estrutura, visto que uma taxa de amostragem rdpida fard com
que os regressores do tipo y(k —t;), y(k — 2t4) e y(k — 3t;) sejam praticamente iguais, de
forma que a matriz de regressores ¥ terd suas colunas muito proximas de serem linearmente
dependentes, causando assim um mau condicionamento e, consequentemente, a estimacao dos
parimetros A pela equagio 2.33 ndo serd uma boa estimativa. Por outro lado, uma taxa de
amostragem maior permitiria um maior nimero de amostras, o que pode garantir uma melhor
exatidao nos valores dos parametros.

O aumento da taxa de amostragem para sistemas discretizados estd também ligado ao

aumento do erro. Considere a equacao 3.6 escrita da forma apresentada na equagado 3.13.

tded(k) (313)

y(k) = Yo —m

O bias, ou viés, ou tendéncia do valor estimado de 6, € dado pela equagdo 3.14.
B=E{6}-6 (3.14)

E de acordo com a equagdo 2.33 tem-se:
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B = E{(¥T¥)~1¢Ty(k)} — 6. (3.15)

Substituindo a equagao 3.13 na equagao 3.15, tem-se:

_ _ taeq (k) (3.16)
B=EF {(IIUT'P) 111UT <11U9 - m)} - 0.
_ _ tqeq (k) (3.17)
B —E{Q—('{’qu) lqum}—e
_ _ tqeq (k) (3.18)
B = E{H} —F {(K{ITIII) 111UT m} -

Como 6 ndo é uma estimativa, o seu valor esperado € ele mesmo e, subtraindo de 8 no
final da equagdo, tem-se apenas:

ta (3.19)

B = (1_{_—31:(1)E{(‘}’T11’)‘1‘}’Ted(k)}.

Observa-se assim que o bias do estimador depende do tempo de amostragem t,;, dimi-
nuindo quando este diminui.

De acordo com Aguirre e Billings (1995b), a selecdo da estrutura e a estimagdo dos
parametros dependem do tempo de amostragem em sentido opostos. Enquanto a selecao da
estrutura é melhor com um tempo de amostragem maior, a estimacao dos parametros funciona
de forma mais adequada quando utilizado um tempo de amostragem menor. Assim parece ser
razodavel aplicar diferentes taxas de amostragem na execu¢do de ambos 0S processos.

A sessdo seguinte apresenta um método para determinacdo do tempo de amostragem
baseado em andlise de correlacdo dos sinais de saida e tem sido aplicada em diversos traba-

lhos na literatura.
3.3 Determinacao do tempo de amostragem por analise de correlacao

Como visto anteriormente faz-se necessario a escolha de uma taxa de amostragem que possa

ser utilizada sem prejudicar o processo de sele¢do da estrutura e da estimacao dos parametros.



47

Assim, foi proposto em Aguirre e Billings (1995b) um método para selecao do tempo de a-
mostragem baseado na andlise de correlacdo do sinal de saida.

A correlagdo de um sinal pode ser entendida como o nivel de redundancia de um sinal,
isto é, quao redundantes sdo as amostras. O método descrito utilizando correlacio serd deta-
lhado nas préximas linhas e pode ser encontrado com mais detalhes em (BILLINGS e
AGUIRRE, 1995b).

O primeiro passo para realizar a escolha do tempo de amostragem por andlise de corre-
lacdo € superamostrar o sinal, isto €, amostrar o sinal com um tempo de amostragem muito
pequeno. Com o sinal amostrado, agora se deseja determinar uma taxa de decimacdo A € N
com a qual o sinal original serd decimado, gerando assim um sinal com um tempo de amos-
tragem maior.

Dado um sinal y(k) superamostrado, se determina as autocovaridncias linear e ndo-

linear dadas pelas equagdes 3.20 e 3.21.
ry(0) = E[(y* (&) = y* () ([(y" (k= 1) — y*(K)] (3.20)
2@ = E[(y* (k) =y« ())([(y #* (k =) —y +* (k)] (3.2D)

A partir das fungdes de autocovariancias sdo determinados os primeiros minimos Ty« €

T,+2, em relacdo as funcdes 3.20 e 3.21, respectivamente, os quais servirdo para determinar o

y

valor de trabalho 7,, de acordo com 3.22.
Ty = Min[z,-, ‘L'y*z] (3.22)
O valor de decimacdo A € escolhido de forma a satisfazer a equacao 3.23.
10A < 71, < 20A (3.23)
Como exemplo serd mostrado o processo de escolha do tempo de amostragem aplica-

do na identificacdo de um modelo de temperatura para a célula a combustivel, as figuras 13 e

14 mostram as fun¢des de autocovariancia linear e ndo linear do sinal de saida da célula.
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Figura 13 - Funcdo de autocovariancia de y(k).
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Fonte: Elaboracao prépria.

Figura 14 - Funcdo de autocovariancia de y*2 (k).
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Fonte: Elaboracao prépria.

De acordo com a figuras 13 e 14, tem-se os pontos de minimos em 2779 para a auto-
covariancia linear e 2735 para autocovariancia ndo linear. O valor de trabalho 7,,, € o menor
desses dois valores, sendo assim 2735.

A equagdo 3.23 pode ser escrita da seguinte forma.
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10A <2735 < 20A (3.24)

De onde se tem que o valor de A estd entre 136 e 273. De fato bons modelos podem

ser encontrados com valores nesta faixa. A figura 15 exemplifica um modelo encontrado com

a taxa de decimacao de 136.

Figura 15 - Validagcdo de modelo encontrado com taxa de decimacdo de 136.
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Fonte: Elaboracao prépria.

Contudo, algumas taxas de decimac¢do dentro desta faixa acabam por resultar em mo-

delos ruins, observe a figura 16.

Figura 16 - Validagcdo de modelo encontrado com taxa de decimacdo de 180.
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Fonte: Elaboracao prépria.
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O fato de algumas taxas de decimacgdo dentro da faixa definida pela equagdo 3.23 re-
sultar em modelos ruins, faz com que seja necessdrio o ajuste da taxa de decimacio por tenta-
tiva e erro. Assim sendo, a proposi¢do de um algoritmo genético para escolha do tempo de
amostragem tem por objetivo a selecdo de uma taxa de decimacdo que apresente desempenho
melhor do que as demais, sem que o processo necessite de ajustes com tentativa e erro.

O capitulo a seguir apresenta a metodologia utilizada para o desenvolvimento do pre-
sente trabalho, bem como o software desenvolvido e a célula a combustivel utilizada para

realizar os testes.
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4 METODOLOGIA

Como visto no capitulo anterior do presente trabalho, a taxa de amostragem do sinal que serd
utilizada no processo de identificacdo tem forte influéncia sobre os resultados, tanto para a
determina¢do da estrutura, quanto para a estimacio dos parametros do modelo a ser identifi-
cado. A escolha de um tempo de amostragem muito pequeno € tdo prejudicial quanto a esco-
lha de um tempo de amostragem grande. Foi mostrado também que o método para selecdo do
tempo de amostragem disponivel na literatura ndo satisfaz condi¢des de otimalidade e muitas
vezes fornecem tempos que impossibilitam o processo de identificacdo.

Tendo estes pontos em vista, o presente trabalho tem por objetivo a obtencao de um
novo método para a determinacio do tempo de amostragem por meio da decimacdo do sinal
original. As préximas sessdes tém por objetivo descrever os passos realizados para a imple-

mentanc¢do de algoritmos genéticos aplicados na determinagdo da taxa de decimagao.

4.1 Algoritmo genético aplicado a determinacio do tempo de amostragem

Para implementacdo do método proposto foram escolhidas técnicas e convengdes ja consagra-
das na literatura e algumas consideracdes foram feitas.

Os algoritmos genéticos permitem a obtencao de solugdes satisfatdrias para problemas
complexos de uma forma simplificada. A incorporagdo de individuos na forma de cromosso-
mos e a aplicacdo de operadores de recombinacio e mutacdo permite que caracteristicas dese-
jadas da solucdo sejam mantidas entre geracdes e que a busca pela melhor solucio seja reali-
zada.

A implementacdo dos algoritmos genéticos se da por meio de programacado. O fluxo-
grama para implementacio dos mesmos € apresentado na figura 17.

O fluxograma se inicia com a geracao da populacdo inicial, que ird depender do tipo
de problema e o espaco de busca a ser percorrido. O tamanho da populagdo deve ser cuidado-
samente pensado, tendo em vista que quanto maior a populacdo, maior serd o processamento
necessario.

O passo seguinte a geracdo da populagdo € a avaliagdo da fungdo de aptidao, que ird
permitir que os individuos sejam classificados e selecionados para a recombinacdo. Em segui-
da sdo aplicadas aos individuos selecionados as operacdes de recombinacdo e mutagdo, ge-

rando assim a nova populacao.
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A nova populagdo € entdo avaliada de acordo com a funcdo de aptiddo, € verificado o
critério de parada definido, caso o critério de parada seja satisfeito o algoritmo genético é fi-
nalizado, caso contrdrio o algoritmo retorna ao passo de selecionar os melhores individuos,
aplicar os operadores de recombinacdo e mutagdo repetindo assim até que o critério de parada

seja satisfeito.

Figura 17 - Fluxograma utilizado em algoritmos genéticos.
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Realizar cruzamento

Efetuar mutacdo

Criar uma nova
populacdo

Avaliar a nova
populacdo

Uma boa solucdo foi
encontrada?

Fonte: Adaptado de (COELHO e COELHO, 1999).
No presente trabalho foi criado um algoritmo genético para a determinacdo da taxa de

amostragem do sinal de saida, a fim de realizar uma identificacio NARMAX.
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As préximas sessOes tém por objetivo descrever as etapas de implementagdo, bem co-

mo as técnicas e consideracdes supracitadas.

4.1.1 Representacao do cromossomo

A representacdo dos cromossomos foi feita utilizando a representacdo canOnica apresentada
no item 2.2.1.

Cada individuo da populacdo foi representado por dois genes, sendo estes genes as ta-
xas de decimacdo para a selecdo da estrutura e estimagdo dos parametros.

Assim, cada par de taxas de decimag@o define um tnico individuo. Como as taxas de
decimacgdo sdo ndmeros inteiros, tais valores foram convertidos em base bindria. A tabela 4

representa alguns individuos e suas representacoes bindrias.

Tabela 4 — Representac@o dos individuos no algoritmo genético proposto.

Individuo Taxas de
) Representa¢do bindria
decimacdo
1 56 67 00111000 01000011
2 44 55 00101100 00110111
3 121 215 01111001 11010111

Fonte: Elaboracao prépria.

Com base em um sinal superamostrado, as taxas de decimacdo geram novos sinais
com um tempo de amostragem maior. Estes sinais serdo utilizados no processo de identifica-

¢do ndo linear.

4.1.2 Funcao de avaliacao

Para avaliar cada um dos individuos foi realizado um processo de identificagdo utilizando
suas respectivas taxas de decimacdo nos processos de escolha da estrutura e estimacdo dos
parametros. No apéndice C € possivel ver a fun¢do de fitness desenvolvida.

Com os modelos obtidos a partir de cada individuo, foi realizada a validagdo de cada
modelo utilizando uma massa de dados comum a todos.

Para avaliar os individuos, o primeiro método proposto foi a soma do erro quadrético

(Sum Square Error - SSE), dada pela equagao 4.1.
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SSE = %iLi[y(®) — 9] (4.1)

O SSE define o quanto o modelo identificado difere dos dados de validac@o e quanto
menor for esta quantidade, melhor serd o modelo. Contudo o SSE nao mede a complexidade
do modelo, de forma que, se apenas este critério for avaliado, os modelos resultantes podem
apresentar uma complexidade muito grande.

Para contornar este problema foi, entao, utilizado como método para avaliar os indivi-
duos o critério da informacgdo Bayesiana (Bayesian Information Criterion - BIC).

O BIC proposto por Schwarz (1978) define a qualidade do modelo com base no niime-
ro de termos e na soma do erro quadrético. Este método evita que modelos demasiadamente
complexos sejam escolhidos pelo algoritmo genético.

O método BIC € definido pela equagdo 4.2.
1 "
BIC = NIn(Z XL [y(®) —9®]*) + pInN (4.2)

Onde:
N — tamanho da amostra;
y(t) — varidvel de saida dos dados de validagio;
y(t) — varidvel de saida do modelo estimado;

p —numero de termos do modelo.

Como pode ser notado na equagdo 4.2, o critério da informacgdo bayesiana depende do
tamanho da amostra e as taxas de decimagio fazem com que as amostras tenham diferentes
tamanhos. Nota-se que o BIC depende do tamanho da amostra, logo a fim de se utilizar este
critério convencionou-se utilizar todas as amostras no processo de validacdo com taxa de de-
cimacdo de cem de forma que todos os individuos fossem de mesmo tamanho, mesmo esta
taxa ndo correspondendo as taxas originais de sele¢ao da estrutura e estimagao dos parametros

dos individuos.
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4.1.3 Selecao, recombinacao e mutacao

O processo de selecao foi feito utilizando o método Roleta ja explicado na sessdo 2.2.3, por
apresentar melhor desempenho para problemas complexos (GOLDBERG, 1989). Foi utiliza-
do também o conceito de Elitismo, que consiste em manter de uma geracao para a préxima os
melhores individuos da geracdo atual.

O processo de recombinagdo foi feito utilizando crossover de um ponto e a mutagao
foi por alternancia simples de bit, ambos os processos foram descritos na sessao 2.2.4.

Os algoritmos desenvolvidos para o método proposto podem ser encontrados no apén-
dice C.

A proxima sessdo apresenta o software desenvolvido para aplicagdo do método pro-

posto.

4.2 Software para determinacio da taxa de decimacao por meio de algoritmos genéticos

Para aplicar o novo método proposto neste trabalho, foi desenvolvido um software utilizando
o ambiente Matlab®. Este ambiente foi escolhido por apresentar fungdes prontas, que facili-
tam tanto o processo de identificacdo de sistemas quanto o algoritmo genético.

A figura 18 apresenta a tela do software desenvolvido.
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Figura 18 — Tela inicial do software desenvolvido.
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A seguir € feita uma breve descri¢do de cada campo e cada objeto presentes na interfa-
ce gréfica do software desenvolvido.

Populacao: Este campo determina o tamanho da populagao inicial do algoritmo gené-
tico;

Taxa de cruzamento: Define a probabilidade de ocorréncia de cruzamento entre dois
individuos;

Taxa de mutacio: Define a probabilidade de ocorréncia de mutagao;

Range Decimacio: Permite definir um intervalo em que os individuos da populacio
inicial serdo gerados, esta func¢do € utilizada para limitar o espago de busca;

Nimero maximo de termos: Permite que o usudrio defina um nimero maximo de
termos para os modelos a serem encontrados;

Melhor Individuo: Mostra as taxas de decimagdo e o nimero de termos do melhor
individuo da populagdo atual;

Soma do erro quadratico: Mostra a soma do erro quadratico do melhor individuo;

Carregar dados: Permite carregar os dados de identificacdo e validacido no programa;

Gerar Populacido: Gera a populacdo inicial com base no tamanho da populacdo defi-
nido no campo “Populacio”;

Elitismo: Aplica elitismo ao algoritmo genético;

Fitness: Grafico do Fitness do melhor individuo de cada populagao;

Média do EQM da populacio: Grifico do erro quadratico médio da populacéo;

Validacao do melhor individuo: Mostra um grafico comparativo do melhor individuo
com os dados de validacao;

Equacao do modelo: Mostra a equacdo do melhor modelo encontrado.

A operagdo do software € bem simples, o primeiro passo € carregar os dados de identi-
ficacdo e validacdo. A seguir configuram-se os parametros do algoritmo genético, tais como
tamanho da populacdo, taxa de cruzamento e mutagao, range da taxa de decimagdo e nimero
maximo dos termos.

Definidos estes parametros, utiliza-se o botdo “Gerar populacdo” para inicializar a po-
pulacdo e entdo o algoritmo genético estd pronto para iniciar. Para rodar o algoritmo genético
basta clicar em “Proxima Geragao”, o algoritmo inicia o processo de evolugao da populagao,
até que um modelo satisfatdrio seja encontrado.

No software desenvolvido ndo se estabeleceu nenhum critério de parada, deixando a
cargo do usudrio a finalizacao do algoritmo.

O software desenvolvido segue basicamente o algoritmo da figura 19.
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Figura 19 - Fluxograma do algoritmo genético desenvolvido.
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Fonte: Elaboragao prépria.

4.3 Célula a combustivel

Para testar o método proposto neste trabalho, foi realizado um processo de identificagdo do
modelo de temperatura de uma célula a combustivel. Tal sistema foi escolhido por ainda nao
ter sido apresentado na literatura até a data de execucdo deste trabalho, nenhum modelo
NARMAX da temperatura em funcdo da corrente drenada nos terminais da célula a combusti-
vel.

Os dados de identificacdo usados neste trabalho foram provenientes de um simulador
de célula a combustivel desenvolvido por Avelar (2012). Tal procedimento foi utilizado devi-
do a agilidade em se recolher os dados provenientes do simulador e por evitar a exposicao aos

perigos inerentes a uma célula a combustivel.
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Contribuiu ainda para a utilizacdo do simulador a grande fidelidade do simulador de-
senvolvido no trabalho supracitado quando comparado com dados reais da célula.

Ainda ha que se acrescentar que, mesmo sendo os dados de identificacdo provenientes
do simulador da célula a combustivel, os dados de validagao foram escolhidos como dados
reais provenientes da célula a combustivel.

As células a combustivel apresentam diversas vantagens quando comparadas com ou-
tras fontes de energia, dentre as principais pode-se citar maior eficiéncia em relagdo a outras
fontes, baixa emissdo de poluentes, baixo nivel de ruido e tamanhos e pesos variados, permi-
tindo seu uso desde aparelhos eletronicos e até em automdveis (Barbir, 2005 apud AVELAR,
2012).

A temperatura na célula a combustivel de membrana polimérica varia de acordo com a
corrente elétrica drenada dos seus terminais (AVELAR et al., 2009). A figura 20 mostra uma

relacdo da temperatura da célula (Stack_T) e a corrente drenada de seus terminais (Stack_I).

Figura 20 - Grafico mostrando a variag@o da temperatura com a corrente drenada da célula.
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Fonte: (AVELAR, 2012).
A figura 21 mostra a célula a combustivel utilizada por (AVELAR, 2012) para a pro-

ducdo do simulador da célula utilizado neste trabalho.
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Figura 21 - Célula a combustivel de membrana polimérica.

Fonte: (AVELAR, 2012).
O simulador da célula combustivel desenvolvido por AVELAR (2012) foi feito no
software PSIM® e possibilitou aplicar entradas variadas no simulador e recolher o sinal de

saida. A figura 22 mostra o simulador da célula desenvolvido no software supracitado.

Figura 22 - Simulador de célula a combustivel.

Fonte: (AVELAR, 2012).

O simulador mostrado na figura 22 permite que se obtenha a temperatura da célula
(Tcell) de acordo com a entrada que € fornecida (Stack_I), assim, no presente trabalho foi
utilizado o método do ruido quantizado j4 tratado na sessdo 2.1 para gerar o sinal de entrada e

este € mostrado na figura 23.
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Figura 23 - Sinal de entrada gerado por ruido quantizado.
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Fonte: Elaboracao prépria.

A figura 24 mostra o sinal de saida do simulador quando sujeito ao sinal de entrada da

figura 23.

Figura 24 - Sinal de saida do simulador quando sujeito a entrada da figura 22.
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Fonte: Elaboracao prépria.

O proximo capitulo apresenta os resultados obtidos com o método proposto aplicado
na identificacio do modelo de temperatura da célula a combustivel. E mostrado uma compa-
racdo do modelo obtido utilizando andlise de correlagdao para determinacdo da taxa de deci-
macao e consequente obtencdo da taxa de amostragem, como também o método proposto uti-
lizando algoritmos genéticos para determinacdo da taxa de amostragem em funcio da decima-

¢do do sinal original.
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5 RESULTADOS

Os resultados apresentados neste capitulo se referem a comparacdo do método de determina-
¢do da taxa de amostragem utilizando algoritmos genéticos e o método da correlacdo aplicado
na identificagdo do modelo de temperatura de uma célula a combustivel.

Assim, com os dados apresentados nas figuras 22 e 23 foi feita a identificagdo do mo-
delo de temperatura utilizando um modelo NARMAX de 3* ordem, tempo de atraso 3 para n,,
e n,, o que gerou 84 termos candidatos.

A estrutura foi selecionada utilizando taxa de reducdo do erro detalhada na sessdo

2.1.3 do presente trabalho, ja os parametros foram estimados utilizando minimos quadrados.

O modelo obtido é dado pela equagado 5.1.

y(k)=0,9958y (k-1) +0,1782y (k- 2) - 0,5992u(k - 2) + 0,5057u(k - 1) S.D
-0,0067y (k-1)y (k-3) +0,00003y (k- 2)* - 0,0433u(k - 3)
-0,00007y (k-3)*u(k -1) +0,0109y (k- 2)u(k - 2)
-0,00009u(k - 2)*u(k - 3)

O modelo da equacdo 5.1 foi validado utilizando dados reais da célula combustivel e o

resultado € apresentado na figura 25.

Figura 25 - Validac@o do modelo da equagdo 5.1.
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Na figura 25, y(k) € o valor real da temperatura medida da célula a combustivel e
yest(k) é o valor estimado pelo modelo 5.1. Observa-se que, para a faixa de temperatura en-
tre 50 e 60° C, o modelo difere muito dos valores reais.

Com objetivo de tentar obter um modelo que represente de forma mais fiel o compor-
tamento da temperatura em fun¢do da corrente na célula a combustivel, o software desenvol-
vido neste trabalho foi utilizado para obter um modelo a partir dos dados das figuras 23 e 24.

Os parametros do algoritmo genético sdo apresentados na tabela 5.

Tabela 5 — Pardmetros de configuragdo do algoritmo genético.

Tamanho da populacdo 50
Numero maximo de geracoes 250
Tipo de Sele¢do Roleta
Tipo de mutagdo Inversao de bit
Tipo de Crossover Um ponto (2 Pais)
Tipo de substituicdo Elitismo
Probabilidade de crossover 0,8
Probabilidade de mutacdo 0,05
Nimero maximo de termos 10

Fonte: Elaboragao prépria.

J4 a tabela 6 apresenta os resultados obtidos com o algoritmo genético.

Tabela 6 — Resultados do algoritmo genético.
Nuimero de termos Erro quadratico médio ~ Numero de Geracdes

7 1,159 1
7 0,244 5
10 0,084 20
8 0,075 40
10 0,067 240

Fonte: Elaboracao prépria.

De acordo com a tabela 6, nota-se uma melhoria substancial no erro quadritico médio,
quando se compara o primeiro modelo de 7 termos, com o modelo de 8 termos, o erro diminu-

iu cerca de 15 vezes em apenas 40 geracdes. Contudo apds 240 geracdes o erro foi de 0,075
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para 0,067, uma reducdo de aproximadamente 10%, o que se pode considerar uma melhoria
muito pequena frente a quantidade de geracdes. Assim, optou-se por parar na geracdao de nu-
mero 240 e escolher o melhor modelo desta geracdo como o modelo final.

O melhor modelo obtido com o algoritmo genético € mostrado na equagio 5.2.

y(k)=0,89015y (k-1) +0,1408y (k- 2) + 0,0469u(k - 1) + 2,359 (5.2)
+0,0038u(k -1)* +0,0011y (k- 3)u(k - 1) + 0,00006u(k - 2)
-0,0001y (k- 3)u(k - Du(k - 2) - 0,1106y (k- 3) - 0,0139u(k - 3)

O modelo da equagdo 5.2 foi validado utilizando os dados reais da célula a combusti-

vel e o resultado € apresentado na figura 26.

Figura 26 - Validacdo do modelo da equacdo 5.2.

(0]
o

a
o

foN
o

Temperatura °C
)
o

N
o

| | I | | |
50 100 150 200 250 300 350 400
Amostras

-
OO

Fonte: Elaboracao prépria.

Na figura 26 y(k) representa os dados originais provenientes da célula a combustivel e
yGA(k) representa o modelo obtido com o uso de algoritmos genéticos.

Observa-se que o novo modelo encontrado, utilizando algoritmos genéticos, conseguiu
representar o modelo de temperatura da célula melhor do que o modelo obtido pelo método de
escolha do tempo de amostragem por andlise de correlacdo, a figura 27 mostra o teste de vali-

dacdo onde € possivel comparar o modelo da equacdo 5.1 com o modelo da equagdo 5.2.
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Figura 27 - Comparagdo entre os modelos da equacdo 5.1 e 5.2 em relag@o aos dados de validagao.
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Fonte: Elaboracao prépria.

Na figura 27 y(k) representa os dados reais provenientes da célula a combustivel, e
yest(k) os dados do modelo da equacdo 5.1 e yGA(k) os dados do modelo da equagdo 5.2.

Por meio da figura 27 nota-se claramente uma melhora no desempenho do modelo da
equacgdo 5.2 em relacdo ao modelo da equacdo 5.1, mostrando que o uso de algoritmos genéti-

cos para selecdo da taxa de amostragem pode garantir uma melhora na qualidade do modelo

final.
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6 Conclusao

O presente trabalho abordou o problema de selecdo da taxa de amostragem por meio de algo-
ritmos genéticos aplicados na determinag¢do da melhor taxa de decima¢do de um sinal supe-
ramostrado.

Foi mostrado também que a escolha de um tempo de amostragem pequeno pode im-
possibilitar o processo de identificacdo de sistemas e a escolha de um tempo grande pode des-
caracterizar o sinal de forma que informacdes importantes a respeito do sinal sejam tiradas
dos dados.

O método de andlise de correlagdo para a escolha do tempo de amostragem ja consa-
grado na literatura, garante uma faixa de taxas de decimagdo que podem fazer com que o pro-
cesso de identificacdo resulte em modelos que ndo descrevem bem a dindmica do sistema a
ser identificado.

Assim, foi apresentada uma abordagem utilizando algoritmos genéticos para selecio-
nar uma taxa de decimac¢do de um sinal superamostrado, resultando em um tempo de amos-
tragem especifico.

A escolha da taxa de decimacdo por algoritmos genéticos apresentou um desempenho
melhor do que o método de andlise de correlacdo dos sinais, garantindo assim uma alternativa
para a selecdo da taxa de amostragem de sinais no processo de identificacdao de sistemas.

Outro ponto a se destacar no presente trabalho foi a obtencdo de um modelo NAR-
MAX de temperatura em funcdo da corrente de uma célula a combustivel de membrana poli-
mérica. H4 de se destacar a importancia de um modelo para a célula a combustivel, a fim de
auxiliar na compreensao de tal equipamento, evitando os perigos inerentes a célula, bem como
diminuindo gastos e o tempo dos testes e recolhimento de dados.

Como trabalho futuros sugere-se a combina¢do de programagdo evolutiva nos proces-
sos de selecdo da taxa de amostragem e selecdo da estrutura, os quais ja apresentam diversos
estudos e também a utilizacdo de programacao distribuida como clusters para aumentar a ve-

locidade de processamento dos algoritmos.
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APENDICE A - Cédigo para gerar o sinal de entrada que foi aplicado a célula a com-
bustivel.
%$Gera sinal de entrada para identificacdo de sistemas ndo lineares

$Cddigo desenvolvido por Luis Paulo Fagundes
$Data: 05/03/2015

%$valor inicial do sinal de entrada;

z=1;
k=1; %passo inicial
amostras=input (‘Entre com o tamanho das amostras: '); o) tamanho de
%$38321 foi escolhido arbitrariamente.
V) %o

amplitudeMedia=input (‘Entre com o valor da amplitude média:
tamanho de %38321 foi escolhido arbitra-

riamente.

while (size(z)<amostras)
$Inicializacdo do loop.

amplitude=rand() ; %$Inicia a amplitude com um valor randdémico;

passos=randi ([500,1500],1,1); %Define o intervalo em que o sinal ira
permanecer em determinado valor;
ponto final=passos+k;
for j=k: (ponto_ final)
z (j)=amplitude* amplitudeMedia; %A amplitude é multiplo de

30, esse
valor foi escolhido em funcdo do sistema

que se trabalho.
end
k=(ponto final+l);
end
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APENDICE B - Termos candidatos para a identificacio do modelo de temperatura da

célula a combustivel.

Termos de primeiro grau Termos de Segundo Grau Termos de terceiro grau

u(k-1)
u(k-2)
u(k-3)
y(k-1)
y(k-2)
y(k-3)

u(k-1).~2

u(k-1)*u(k-2)
u(k-1)*u(k-3)
u(k-2).~2

u(k-2)*u(k-3)
u(k-3).~2

y(k-1)*u(k-1)
y(k-1)*u(k-2)
y(k-1)*u(k-3)
y(k-2)*u(k-1)
y(k-2)*u(k-2)
y(k-2)*u(k-3)
y(k-3)*u(k-1)
y(k-3)*u(k-2)
y(k-3)*u(k-3)
y(k-1).~2

y(k-1)*y(k-2)
y(k-1)*y(k-3)
y(k-2).~2

y(k-2)*y(k-3)
y(k-3).~2

u(k-1).~3
u(k-1).M2*u(k-2)
u(k-1).~2*u(k-3)
u(k-1)*u(k-2).~2
u(k-1)*u(k-2)*u(k-3)
u(k-1)*u(k-3).~2
u(k-2).~3
u(k-2).22*u(k-3)
u(k-2)*u(k-3).~2
u(k-3).~3
y(k-1)*u(k-1).~2
y(k-1)*u(k-1)*u(k-2)
y(k-1)*u(k-1)*u(k-3)
y(k-1)*u(k-2).~2
y(k-1)*u(k-2)*u(k-3)
y(k-1)*u(k-3).~2
y(k-2)*u(k-1).~2
y(k-2)*u(k-1)*u(k-2)
y(k-2)*u(k-1)*u(k-3)
y(k-2)*u(k-2).~2
y(k-2)*u(k-2)*u(k-3)
y(k-2)*u(k-3).~2
y(k-3)*u(k-1).~2
y(k-3)*u(k-1)*u(k-2)
y(k-3)*u(k-1)*u(k-3)
y(k-3)*u(k-2).~2
y(k-3)*u(k-2)*u(k-3)
y(k-3)*u(k-3).~2
y(k-1).~2*u(k-1)
y(k-1).~2*u(k-2)
y(k-1).~2*u(k-3)
y(k-1)*y(k-2)*u(k-1)
y(k-1)*y(k-2)*u(k-2)
y(k-1)*y(k-2)*u(k-3)
y(k-1)*y(k-3)*u(k-1)
y(k-1)*y(k-3)*u(k-2)
y(k-1)*y(k-3)*u(k-3)
y(k-2).~A2*u(k-1)
y(k-2).22*u(k-2)
y(k-2).~2*u(k-3)
y(k-2)*y(k-3)*u(k-1)
y(k-2)*y(k-3)*u(k-2)
y(k-2)*y(k-3)*u(k-3)
y(k-3).~A2*u(k-1)
y(k-3).~A2*u(k-2)
y(k-3).22*u(k-3)
y(k-1).73
y(k-1).~2*y(k-2)
y(k-1).72*y(k-3)
y(k-1)*y(k-2).72
y(k-1)*y(k-2)*y(k-3)
y(k-1)*y(k-3).72
y(k-2).~3
y(k-2).72*y(k-3)
y(k-2)*y(k-3).7~2
y(k-3).~3
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APENDICE C- Software desenvolvido na plataforma MATLAB®

O0OO0OO0OO0OO0OOODOOOODODOODODOODODOODODODOODODODOODODOODODOOODODOOODOOODOOODOO™O 00 0© O 0OO0OO0OO0OO0OOOO0OODO©OO 00 0©°
$Funcédo responsavel por calcular o fitness de cada individuo, o erro %
$quadratico médio e a equacdo em forma de string %
000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000

function [fitness,erro,equation]= fitness function (Tx1l,Tx2,Nr Termos);

erro_quadratico=0;

equacao=""; $%$Equacdo do modelo que serd montada

load identificacao.dat; %$Carrega os dados de identificacéo
dados=identificacao;

u n decimado=dados (:,2); %$coluna um é os dados de entrada

u_txl=decimate(u n decimado,Txl); %0 sinal de entrada é decimado com a
taxa Txl que serd usado na selecdo da estrutura

u_tx2=decimate (u_n decimado,Tx2); %0 sinal de entrada & decimado com a taxa
Tx2 que sera usado na estimacdo dos parametros

y n _decimado=dados(:,1); %$coluna dois é os dados de saida
y txl=decimate(y n decimado,Txl); %0 sinal de saida é decimado com a taxa
Tx2 que serd usado na selecdo da estrutura

y tx2=decimate(y n decimado,Tx2); %0 sinal de entrada é decimado com a taxa
Tx2 que serd usado na estimacdo dos pardmetros

m=size (y txl);
yestlO=y txl; $Faz-se yest igual a y para poder pegar as 22 primeiras
amostras como estados inicial

$Montar o banco dos regressores

Regressores = ['1l 'y
'u(k-1) '
"u(k=-2) '
'u(k-3) '
'yvestO (k-1) '
'yvestO (k-2) '
'yestO (k-3) '
'u(k=-1) .72 '
"u(k-1) *u(k-2) '
'u(k-1) *u (k-3) '
"u(k-2) .72 '
"u(k=-2)*u(k-3) '
"u(k-3) .72 '
'yestO (k-1) *u (k-1) ',
'yvestO (k-1) *u (k-2) '
'yvestO (k-1) *u (k-3) '
'yest0 (k-2) *u (k-1) ',
'yestO (k-2) *u (k-2) ',
'yvestO (k=2) *u (k=3) 'y
'yvestO (k-3) *u(k-1) '
'yvestO (k-3) *u (k-2) '
'yvestO (k=3) *u (k=3) '



'yestO (k-1) .72
'yvestO (k-1) *yest0 (k-2)
'yvestO (k-1) *yest0 (k-3)

'yvest0 (k-2) .72
'yvest0 (k-2) *yest0 (k-3)

'yestO (k-3) .72

"u(k-1) .73

"u(k-1) .7"2*u (k-2)

'u(k-1) .7"2*u (k-3)
"u(k-1)*u(k-2) .72
'u(k-1)*u(k=-2)*u(k-3)
'u(k-1)*u(k-3) .72

'u(k-2) .73

'u(k-2) .72*u (k-3)
"u(k-2)*u(k-3) .72

'u(k-3) .73

'yvestO (k-1)*u(k-1) .72

'yvestO (k-1) *u (k-1) *u (k-2)
'yvestO (k-1) *u (k-1) *u (k-3)
'yvestO (k-1) *u (k-2) .72

'yvestO (k-1) *u(k=-2) *u (k=3)
'yvestO (k-1)*u(k-3) .72
'yestO (k-2) *u (k-1) ."2

'yvestO (k=2) *u (k-1) *u (k-2)
'yvestO (k=2) *u (k-1) *u (k-3)
'yvestO (k-2) *u(k-2) .72

'yvest0 (k-2) *u (k-2) *u (k=-3)
'yestO (k-2) *u (k-3) ."2
'yestO (k-3) *u(k-1) ."2

'yvestO (k=3) *u (k-1) *u (k-2)
'yvest0 (k-3) *u(k-1) *u (k-3)
'yest0 (k-3) *u(k-2) .72

'yvestO (k=-3) *u (k-2) *u (k-3)
'vestO (k-3) *u(k-3) ."2

'yvestO (k-1) ."2*u (k-1)

'yestO (k-1) .72*u(k-2)

'yestO (k-1) .72*u(k-3)

'vestO (k-1) *yest0 (k-2) *u (k-1)
'yvestO (k-1) *yest0 (k-2) *u (k-2)
'vestO (k-1) *yest0 (k-2) *u (k-3)
'yestO (k-1) *yestO (k-3) *u(k-1)
'yestO (k-1) *yestO (k-3) *u (k-2)
'vestO (k-1) *yest0 (k-3) *u (k-3)
'yvestO (k-2) ."2*u (k-1)

'yvestO (k-2) ."2*u (k-2)

'yest0 (k-2) .72*u(k-3)
'yestO (k-2) *yestO (k-3) *u (k-1)
'yestO (k-2) *yest0 (k-3) *u (k-2)
'yvestO (k-2) *yest0 (k-3) *u (k-3)
'yvestO (k-3) ."2*u (k-1)

'yest0 (k=-3) .72*u(k-2)

'yest0 (k=-3) .72*u(k-3)

'yestO (k-1) .73

'yestO (k-1) ."2*yestO (k-2)
'yvestO (k-1) ."2*yestO (k-3)
'yestO (k-1) *yest0 (k-2) .72
'yestO (k-1) *yest0 (k-2) *yest0 (k-3)';
'yvestO (k-1) *yest0 (k-3) ."2 ;
'yestO (k-2) .73

'yvestO (k-2) ."2*yestO (k-3)
'yest0 (k-2) *yest0 (k-3) .2
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'yestO (k-3) .73 ;1

[}

% Montar matriz de regressores
regl=ones ((m-3),1); % constante

reg2=u_tx1(3:(m-1)); % u(k-1)

reg3=u_tx1(2: (m- 2)); % u(k-2)
reg4=u_txl(l: (m-3)); % u(k-3)

regb=y tx1l(3:(m-1)); % y(k-1)

regb6=y tx1(2:(m-2)); % y(k=2)

reg7=y tx1(1l:(m-3)); % y(k=3)
reg8=reg2."2; $ u(k-1).72
reg9=reg2.*reg3; % u(k-1)*u(k-2)
reglO=reg2.*reg4; % u(k-1)*u(k-3)
regll=reg3."2; $ u(k=2).72
regl2=reg3.*reg4; % u(k=-2)*u(k-3)
regl3=reg4."2; $ u(k=3).72
regld=regb.*reg2; % y(k=1)*u(k-1)
reglb5=regb.*reg3; % y(k=1)*u(k-2)
regleo=regb.*reg4; % y(k=1)*u(k=-3)
regli=regb.*reg2; % y(k=2)*u(k-1)
regl8=regb.*reg3; % y(k=2)*u(k-2)
regl9=regb.*regd; % y(k=2)*u(k=-3)
reg20=reg’.*reg2; % y(k=3)*u(k-1)
reg2l=reg’.*reg3; % y(k=3)*u(k-2)
reg22=reqg’.*regd; % y(k=3)*u(k=-3)
reg23=reg5."2; % y(k=-1).72
reg24=regb.*regb; % y(k=1)*y(k=2)
reg25=regb.*reg’; % y(k=1)*y(k=3)
reg26=reg6."2; % y(k=2).72
reg27=regb.*reg’; % y(k=2)*y (k=3)
reg28=reg7."3; % y(k=3).72

reg29=reg2."2; % u(k-1).73
reg30=(reg2.”2) .*reg3; % u(k-1).7"2*u(k-2)
reg3l=(reg2.”2) .*reg4d; % u(k-1).7"2*u(k-3)
reg32=reg2.*reg3."2; % u(k-1)*u(k-2).72
reg33=reg2.*reg3.*regd; 5 u(k-1)*u(k-2)*u(k-3)
reg34=reg2.*regd.”2; % u(k-1)*u(k-3).72
reg35=reg3."3; % u(k-2).73
reg36=(reg3."2) .*reg4; % u(k=2).72*u(k=-3)
reg37=reg3.*regd.”2; % u(k-2)*u(k=-3).72
reg38=regd4.”"3; 5 u(k=-3).73
reg39=regb.*reg2.”2; % y(k=-1)*u(k-1) .72
reg40=regb.*reg2.*reg3; % y(k-1)*u(k-1)*u(k-2)
regdl=regb.*reg2.*regd; % y(k-1)*u(k-1)*u(k-3)
reg42=regb.*reg3."2; % y(k=1)*u(k-2) .72
reg43=regb.*reg3.*regd; 5 y(k-1)*u(k-2)*u(k-3)
regd4=regb.*regd.”2; % y(k=-1)*u(k-3) .72
reg45=regb.*reg2.”2; % y(k=2)*u(k-1) .72
regdbo=regb6.*reg2.*reg3; % y(k-2)*u(k-1)*u(k-2)
regdi=regb6.*reg2.*regd; % y(k-2)*u(k-1)*u(k-3)
reg48=regb.*reg3.”"2; % y(k=2)*u(k-2) .72
reg49=regb6.*reg3.*regd; 5 vy (k-2)*u(k-2)*u(k-3)
reg50=regb.*regd.”2; S y(k=2)*u(k-3) .72
regbl=reg7.*reg2."2; % y(k=3)*u(k-1) .72
regb2=reqg7.*reg2.*reg3; % y(k-3)*u(k-1)*u(k-2)
regb3=reg7.*reg2.*regd; 5 vy (k-3)*u(k-1)*u(k-3)
regb4=reg’.*reg3."2; % y(k=3)*u(k-2) .72
regb5=reg7.*reg3.*regd; 5 vy (k-3)*u(k-2)*u(k-3)
regb6=reg7.*regd.”2; % y(k=3)*u(k-3) .72
regh7=(reg5.”2) .*reg2; % y(k-1).7"2*%u(k-1)
reg58=(reg5.”2) .*reg3; % y(k-1).7"2*%u(k-2)
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reg59=(reg5.”2) .*reg4d; S y(k-1).72*%u(k-3)
reg60=regb.*regb.*reg2; % y(k-1)*y(k-2)*u(k-1)
reg6l=reg5.*reg6.*reg3; % y(k-1)*y(k-2)*u(k-2)
reg62=reg5.*reg6.*regd; % y(k-1)*y(k-2)*u(k-3)
reg63=reg5.*reg7.*reg2; % y(k-1)*y(k-3)*u(k-1)
reg64=regb.*reg7.*reg3; % y(k-1)*y(k=-3)*u(k-2)
reg65=regb.*reg7.*regd; S y(k-1)*y(k=-3)*u(k-3)
reg66=(reg6.”2).*reg2; % y(k-2).72*%u(k-1)
reg67=(reg6.”2) .*reg3; % y(k-2).72*%u(k-2)
reg68=(reg6.”2) .*regd; % y(k-2).72*%u(k-3)
reg69=regb.*reg’.*reg2; S y(k-2)*y(k-3)*u(k-1)
reg70=regb6.*reg7.*reg3; % y(k-2)*y(k=-3)*u(k-2)
reg7l=reg6.*reg’7.*regd; % y(k-2)*y(k=-3)*u(k-3)
reg72=(reg7."2) .*reg2; % y(k=-3).72*%u(k-1)
reg73=(reg7.”2) .*reg3; % y(k=-3).72*%u(k-2)
reg74=(reg7.”2) .*reg4d; S y(k=-3).72*%u(k-3)
reg75=(reg5."3); % y(k=-1).73
reg76=(reg5."2) .*reg6; % y(k-1).72*%y(k=-2)
reg77=(reg5."2) .*reg7; % y(k-1).72*%y(k=-3)
reg78=reg5.*reg6."2; % y(k=-1)*y(k=-2) .72
reg79=regb.*regb.*reg7; % y(k-1)*y(k=-2)*y(k=-3)
reg80=regb5.*reg7."2; % yi(k=-1)*y(k=-3).72
reg8l=reg6.”"3; % y(k=2).73
reg82=(reg6.”2) .*reg7; % y(k-2).72%y(k=-3)
reg83=reg6.*reg7."2; % y(k=2)*y(k=-3) .72
reg84=reqg7."3; % y(k=3).73

% Determinacdo da Estrutura %

000000000000000000000000000000000000000000000000000

psi=[regl reg2 reg3 regd4 regb reg6t reg’7 reg8 reg9 regll regll regl2 regl3
regl4 regl5 regl6 regl7 regl8 regl9 reg20 reg2l reg22 reg23 reg24 reg2b
reg26 reg2’l reg28 reg29 reg30 reg3l reg32 reg33 reg34 reg35 reg36 reg37
reg38 reg39 reg40 regdl regd2 regd43 regd4d regd5 regd46 regd’7 regd8 regdd
reg50 regbl regb2 regb3 regb54 regb5 reg56 regb7 regb8 regb9 reg60 reg6l
reg62 reg63 regb64d reg65 reg66 reg6’7 reg68 reg69 reg70 reg7l reg72 reg73
reg74 reg’75 reg76 reg77 reg78 reg’79 reg80 reg8l reg82 reg83 reg84];

vec=y txl(4:m); $define vec como as amostras que se deseja identificar do
vetor de medidas
Psi=[psi vec]; %$De acordo com o algoritmo de Golub-Householder (Aguir-

re pagina 430), monta-se a matriz PSI como sendo a matriz de regressores e
a ultima coluna com y

[A,err,piv]=myhouse (Psi, 84); %$Funcdo que calcula a taxa de reducao do
%erro, define o vetor piv que contém quais
%colunas dos regressores serdo escolhidas
%e faz a transformacdo de householder sobre
%a matriz A (Obtida juntamente com o livro
$Introducdo a identificacdo de sistemas -
%$Luis A. Aguirre 2007).

m=size (y tx2);

% Montar matriz de regressores
regl=ones((m-3),1); % constante
reg2=u_tx2(3: (m-1)); % u(k-1)
reg3=u_tx2(2: (m-2)); % u(k=-2)



regd=u_tx2
regb=y tx2

(
(
regb=y tx2(
reg7=y tx2(1l:

1: (m-3
3: (m-1
2: (m-2

(m-3

reg8=reg2."2;
reg9=reg2.*reg3;

reglO=reg2.
regll=reg3.
regl2=reg3.
regl3=reg4.
reglé4=reg5.
reglb5=regb.
reglé=reg5.
regl7=regb6.
regl8=regb6.
regl9=regb.
reg20=reg’.
reg2l=reg’.
reg22=reg’.
reg23=regb.
reg24=reg5.
reg25=regb.
reg26=regb6.
reg27=regb6.
reg28=reg’.
reg29=reg?2.

*reg4;
/\2;

*regéd;
/\2;

*reg2;
*reg3;
*regéd;
*reg2;
*reg3;
*regd;
*reg2;
*reg3;
*regéd;
/\2;

*regb;
*reg’;
/\2;

*reg’;
/\3;

/\2;

reg30=(reg2."2) .*
reg3l=(reg2.”2) .*

reg32=reg2.
reg33=reg2.
reg34=reg?2.
reg35=reg3.

*reg3.
*reg3.
*regd.
/\3;
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/\2;

reg36=(reg3."2) .*reg4;

reg37=reg3.
reg38=regd.
reg39=regb.
reg40=regb.
reg4l=regb.
reg42=regb.
reg43=regb.
reg44=regb.
reg45=regb.
reg46=regb.
reg47=regb6.
reg48=regb.
reg49=regb.
reg50=regb.
regbl=reg7.
regb2=reg’.
reg53=reg’.
regb4=reg’.
regbb=reg’.
regb6=reg’.

*reg4.
/\3;

*reg2.
*reg2.
*reg2.
*reg3.
*reg3.
*regd.
*reg2.
*reg2.
*reg2.
*reg3.
*reg3.
*regd.
*reg2.
*reg2.
*reg2.
*reg3.
*reg3.
*reg4.

/\2;

*reg3;
*regéd;

*reg3;
*reg4;
*regd;
/\2;

reg57=(reg5."2) .*reg2;
reg58=(reg5."2) .*reg3;
reg59=(reg5.”2) .*reg4;

reg60=regb.
reg6l=regb.
reg62=regb.
reg63=regb.
reg64=regb.

*reghb.
*reghb.
*reghb.
*reg’.
*reg’.

*reg2;
*reg3;
*reg4d;
*reg2;
*reg3;
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v (k-

1) .72

1) *u(k=-2)

1) *u(k=-3)
2) .72
2)*u(k-3)

3) .72

1)*u(k-1)

1) *u(k=-2)

1) *u(k-3)
2)*u(k-1)
2)*u(k-2)
2)*u(k-3)

3)*u(k-1)

3) *u(k-2)

3) *u (k-3)

1) .72

1) *y (k-2)

1) *y (k-3)
2) .72
2)*y (k=3)

3).72

-1) .73

(k=1) .7"2*u (k=2)
(k=-1) ."2*u (k-3)
u(k-1)*u(k-2) .72
u(k-1)*u(k-2) *u(k-3)
u(k=-1)*u(k=-3) .72
u(k-2) .73

% u(k-2).72*u(k-3)
u(k-2)*u(k-3) .72
u(k-3) .73
y(k=-1)*u(k-1) .72
y(k=1)*u(k-1)*u(k=-2)
v (k=1)*u(k-1) *u(k-3)
v (k=1) *u(k-2) .72
v (k=1) *u (k-2) *u (k-3)
y(k=-1)*u(k-3) .72
y(k=2)*u(k-1) .72
v (k=2) *u(k-1) *u(k-2)
v (k=2) *u(k-1) *u (k-3)
v (k=2) *u(k-2) .72
y (k=2)*u(k=-2) *u (k-3)
y(k=2)*u(k-3) .72
y(k=3)*u(k-1) .72
vy (k=3)*u(k-1) *u(k-2)
vy (k=3)*u(k-1) *u (k-3)
v (k=3) *u(k=-2) ."2
v (k=3) *u (k=-2) *u (k=3)
v (k=3)*u(k-3) .72
y(k=-1).72*u(k-1)
y(k=-1).72*u(k-2)
v (k=1) .72*u (k=3)
y(k=1)*y (k-2) *u (k-1)
y (k=1) *y (k=2) *u (k-2)
y (k=1) *y (k=2) *u (k-3)
y (k=1) *y (k=3) *u (k-1)
y (k=1) *y (k=3) *u (k-2)
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reg65=regb.*reg7.*regd; S y(k-1)*y(k=-3)*u(k-3)
reg66=(reg6.”2) .*reg2; % y(k-2).7"2*%u(k-1)
reg67=(reg6.”2) .*reg3; % y(k-2).72*%u(k-2)
reg68=(reg6.”2) .*regd; % y(k-2).72*%u(k-3)
reg69=reg6.*reg’.*reg2; % y(k-2)*y(k=-3)*u(k-1)
reg70=regb6.*reg7.*reg3; % y(k-2)*y(k=-3)*u(k-2)
reg7l=regb6.*reg7.*regd; S y(k-2)*y(k=-3)*u(k-3)
reg72=(reg7."2) .*reg2; % y(k=-3).72*%u(k-1)
reg73=(reg7.”2) .*reg3; % y(k=-3).72*%u(k-2)
reg74=(reg7.”2) .*regd; % y(k=-3).72*%u(k-3)
reg75=(reg5."3); % y(k=-1).73
reg76=(reg5.”2) .*reg6; % y(k-1)."2*%y (k=-2)
reg77=(reg5."2) .*reqg’7; % y(k=1).7"2*y (k=3)
reg78=reg5.*reg6."2; % yv(k=-1)*y(k-2)."2
reg79=reg5.*regb6.*reg7; % y(k-1)*y(k-2)*y(k=-3)
reg80=regb5.*reg7."2; % y(k=-1)*y(k=-3).72
reg8l=reg6.”"3; % y(k=2).73
reg82=(reg6.”2) .*reg7; % y(k-2).72*%y(k=-3)
reg83=reg6.*reg7."2; % v(k=2)*y (k=-3) .72
reg84=reg7."3; % v(k=-3).73

$Monta a matriz psi com cada coluna sendo um regressor em particular

psi=[regl reg2 reg3 regd4 regb reg6t reg’7 reg8 reg9 regll regll regl2 regl3
regl4 regl5 regl6 regl7 regl8 regl9 reg20 reg2l reg22 reg23 reg24 reg2b
reg26 reg2/ reg28 reg29 reg30 reg3l reg32 reg33 reg34 reg35 reg36 reg3’
reg38 reg39 reg40 regdl regd42 regd43 regdd regdb regd46 regd’ regd8 regdd
reg50 regbl regb52 regb53 regb4 regbb regbt regb7 regb8 regb9 reg60 regb6bl
reg62 reg63 regbd reg6b reg6b reg6’7 reg68 reg69 reg70 reg7l reg72 reg73
reg74 reg’75 reg76 reg77 reg78 regl79 reg80 reg8l reg82 reg83 reg84];

vec=y tx2(4:m); $define vec como as amostras que se deseja identificar do
vetor de medidas
Psi=[psi wvec]; %$De acordo com o algoritmo de Golub-Householder (Aguir-

re pagina 430), monta-se a matriz PSI como sendo a matriz de regressores e
a ultima coluna com y

Q

np = Nr_ Termos; % numero de parametros no modelo final
Psit=Psi(:,piv(l:np)); %define a matriz Psit com base na matriz Psi, com
todas as linhas e somente as colunas que foram selecionadas pelo vetor piv

teta=(Psit'*Psit)\Psit'*vec; %$Determina os parametros teta utilizando mini-
mos quadrados.
teta string=cellstr (num2str(teta(:)));

$Monta a equacdo no formato de string

for i=l:np
equacao=strcat (equacao, '+',teta string(i,:),'*',Regressores(piv(i),:));
end
equacao_string=char (equacao) ;
equacao_string=strrep (equacao_string,' ','");

$dados para validacéo
load validacao4.dat
dados2=validacao4;

u n decimado=dados2(:,2); %$coluna um € os dados de entrada
u=decimate (u_n decimado,100); $tx _decimacao;
y n decimado=dados2(:,1); %coluna dois é os dados de saida
y=decimate (y n decimado,100); $tx _decimacao;

yestO0=y; %$Inicializar as condigdes iniciais.
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$Cé&lculo do erro gquadréatico e do BIC

for k=l:size(y)
erro_quadratico=erro quadratico+ ((y(k)-yest0(k))"2);
end
[tamanho tamanho2]=size(y);
fitness=tamanho*log(erro quadratico/tamanho)+Nr Termos*log (tamanho);

erro=erro_quadratico/tamanho; % (erro quadratico/tamanho) ;
equation=cellstr (equacao);

990900090000000090090009290900009090090990900090909000900090000209000900000009000009000000000
OO0OO0OO0OO0OO0OOODO0OOOODOOODODOOODODOODODOODODODOODODODODODODODODODOODODODOODODOODODODODODOOODODOOODOOODODOOODOOODODOOODOOODO
$Funcdo responséavel que calcula a taxa de reducdo do erro. %
$Fonte: Introducdo a identificacdo de sistemas - Luis A. Aguirre - 2007. %
% %
©99000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000
OO0OO0OO0OO0OO0OOODOOOODOOODODOODODODOODODOODODODOODODODODODODOODODODODODOOODODOODODODODODODODODODODOODODOOODOOODODOODODOOODODOOO
function [A,err,Piv]=myhouse (Psi,np);

[A,err,Piv]=myhouse (Psi, np);

Do livro Matrix Computations 2a Ed. pg 212

Dada a matriz Psi (m,n), esta rotina acha Q de forma
que Q'*Psi=V é triangular superior. A parte triangular
superior de A é substituida pela parte triangular
superior de V.

Assume-se que a ultima coluna de Psi é o vetor de
observacoes a ser explicado, y(k).

np é o numero de regressores
err é um vetor de np valores

de cada um dos regressores
Piv é um vetor gque contem os

escolhidos para compor o modelo
que contem as taxas de reducdo de erro
escolhidos

indices dos regressores escolhidos, ou

seja sdo os indices das colunas usadas para pivotar a matriz
Psi np vezes.

A dC o oC A A° o A° A A° o° o° o oA° o

[m,n]=size(Psi);

A=Psi;
yy=Psi(:,n) "*Psi(:,n);
piv=l:n-1;

Opera por colunas, ate o numero de termos final

Determina err para demais regressores e volta a escolher
o de maior valor

o oe

for k=j:n-1 $ ate completar o numero de termos candidatos

c(k)=((A(j:m, k) "*A(J:m,n))"2)/((A(J:m, k) "*A(J:m,k))*yy); % err do re-
gressor k

end;

[ans aux]=max (c(j:n-1));

Jjm=j+aux-1;

err (j)=ans;

aux=A(:,jm); % coluna do regressor com o maior ERR
A(:,Jm)=A(:,3);

A(:,7)=aux;
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aux=piv(jm); % indice do regressor com maior err
piv(jm)=piv (3);
piv (3)=aux;

x=A(j:m,J);

% v=house (x)

Do livro Matrix Computations 2a Ed. pg 196

Dado um vetor x, volta-se um vetor v de tal forma

que (I-2vv'/v'v)x é zero a excecao do primeiro elemento

o° o° o°

nx=length (x) ;
u=norm(x,2) ;

V=X;
if u ~= 0
b=x (1) + sign(x(1l)) *u;
v(2:nx) = v(2:nx)/b;
end;
v(1l)=1;

[}

% fim house (x)
a=A(j:m,Jj:n);

a=rowhouse (a, v)

Do livro Matrix Computations 2a Ed. pg 197

Dada uma matriz A (m,n), e um vetor de comprimento m, v,
cujo primeiro elemento é 1, este algoritmo substitui

A por P*A onde P=I-2vv'/v'wv

o oo

o o o

b=-2/(v'*Vv);
w=b*a'*v;
a=atv*w';
% fim rowhouse (a,Vv)
A(j:m,j:n)=a;
end;
% fim myhouse (A7)

Piv=piv (l:np);

function gera populacao_pushbutton Callback (hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to gera populacao pushbutton (see GCBO)
% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

$Define as varidveis globais do sistema

global populacao rg inf rg sup pais nr max termos probabilidade acumulada
probabilidade individual;

global fitness pais melhor melhor fitness equation equation string filhos
global geracao erro melhor erro

cla (handles.axes2);

cla (handles.axesl);

geracao=0;



81

Q

% Faz a leitura das variaveis definidas nos campos do software.

populacao =

str2double (get (findobj (gcf, 'Tag', "populacao textbox'),'String'));

rg inf = str2double (get (findobj (gcf, 'Tag', 'rgl textbox'),'String'));

rg sup = str2double (get (findobj (gcf, 'Tag', 'rg2 textbox'),'String'));

nr max termos =

str2double (get (findobj (gcf, 'Tag', 'nr term textbox'),'String'));

% Gerar Populacédo e Fitness %

pais=zeros (populacao, 3);

filhos=zeros (populacao, 3);

fitness pais=zeros (populacao,l);

erro=zeros (populacao,l);

probabilidade individual=zeros (populacao,l);

probabilidade acumulada=zeros (populacao,1);

for k=l:populacao
pais (k,1)=randi([rg_inf rg sup])
pais (k,2)=randi([rg_inf rg sup])
pais (k,3)=randi([4 nr max termos
probabilidade acumulada (k)=0;
probabilidade individual (k)=0;
[fit-

ness pais (k),erro(k)]=fitness function(pais(k,1),pais(k,2),pais(k,3));

end

[melhor fitness melhor]=min(fitness pais);

[me-

lhor fitness,melhor erro,equation]=fitness function(pais (melhor,1),pais (mel

hor,2),pais (melhor,3));

equation string=char (equation);

equation string=strrep(equation string,' ','")

set (findobj (gcf, 'Tag', 'Equation Edit text box'

tx decimacao=max ([pais (melhor,1l) pais(melhor,?2

’

1)

), 'String',equation string);
) 1)
% Carrega dados de validacéo

load validacao4d.dat

dados2=validacao4;

u n decimado=dados2(:,2); %coluna um é os dados de entrada
u=decimate (u_n decimado,100);%tx decimacao);
y n_decimado=dados2 (:,1); %$coluna doils é os dados de saida

y=decimate (y n decimado,100);%tx decimacao);

yestO=y; SInicializar as 22 primeiras condic¢des iniciais.
m=size (y);

% Valida a equacéo

for k=5:size(y)

yestO (k) =eval (equation string);

end
axes (handles.axes3);
cla();

[}

% Plota os gréaficos
plot(yestO(l:m,1),'r', 'DisplayName', 'yest (1:250,1) "', 'YDataSource', "yest (1:2
50,1)"', 'LinewWidth', 2);

hold on

plot(y(l:m,1), '"black', 'DisplayName', 'y (1:250,1)"', 'YDataSource', 'yest (1:250,
1)', 'LineWidth', 2);

axis ([0 inf min(y) (max(y)*1.2)1)

% Define os campos do software com os valores da populacdo gerada
set (findobj (gcf, 'Tag', 'melhor txl textbox'),'String',pais(melhor,1));
set (findobj (gcf, 'Tag', 'melhor tx2 textbox'),'String',pais(melhor,2));
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set (findobj (gcf, 'Tag', 'melhor ntr textbox'),'String',pais (melhor,3));
set (findobj (gcf, 'Tag', 'melhor erro textbox'),'String',melhor erro);

function proxima geracao pushbutton Callback (hObject, eventdata, handles)

$Define as variadveis globais do software

global populacao rg inf rg sup pais nr max termos probabilidade acumulada
probabilidade individual;

global fitness pais melhor melhor fitness taxa cruzamento taxa mutacao soma
global modo_roleta modo_elitismo txlmelhor tx2melhor nrTerm melhor

global segundo melhor fitness segundo melhor txl segundo melhor

tx2 segundo _melhor

global nrTerm segundo melhor filhos novapopulacao sorteio roleta indi-
ce_ sorteado

global pail Txl sorteado pail Tx2 sorteado pail NR sorteado

tx cruzamento sorteada

global pai2 Txl sorteado pai2 Tx2 sorteado paiZ NR sorteado pon-

to de cruzamento

global filhol Tx1l binario filhol Tx2 binario filhol NR binario ta-

xa mutacao sorteada

global filho2 Tx1 binario filho2 Tx2 binario filho2 NR binario

global filhol Tx1 filhol Tx2 filhol NR filho2 Tx1l filho2 Tx2 filho2 NR
global media aptidao geracao erro melhor erro

for 1=1:1000

ta-

xa_ cruzamento=str2double (get (findobj (gcf, 'Tag', 'tx cruzamento textbox'),'St
ring'));

ta-

xa mutacao=str2double (get (findobj (gcf, 'Tag', 'tx mutacao textbox'),'String')
) 7

geracao=geracaot+l;

if (modo_roleta ==1)
soma= sum(fitness pais(~isnan(fitness pais))); S%calcula a soma do fit-
ness da populacdo

$calculo da probabilidade individual
for i=l:populacao
probabilidade individual(i)=(1/fitness pais(i))/soma;

if (isnan(probabilidade individual (i)))
probabilidade individual (i)=0;
end
end
soma =
(sum(probabilidade individual (~isnan(probabilidade individual))));
for i=l:populacao
probabilidade individual (i) =probabilidade individual (i)/soma;
end
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%calculo da probabilidade acumulada
probabilidade acumulada (1)=probabilidade individual (1) ;
for i=2:populacéo
probabilida-
de acumulada (i)=probabilidade individual (i)+probabilidade acumulada (i-1);

end

if (modo elitismo==1)

$Encontrar os dois melhores individuos e seus valores de x e y

[melhor fitness melhor]=min(fitness pais);
txlmelhor=pais (melhor,1);

tx2melhor=pais (melhor,2);

nrTerm melhor=pais (melhor, 3);

segundo _melhor fitness=
min(fitness pais(fitness pais>min(fitness pais)));

for i=l:populacao
if (fitness_pais(i)==segundo melhor fitness)

segundo_melhor=i;
end

end
txl segundo melhor=pais (segundo _melhor,1);
tx2 segundo melhor=pais (segundo_melhor, 2);
nrTerm segundo melhor=pais (segundo_melhor, 3);

%0s dois melhores pais passam para a prdéxima geracédo

filhos (1,1)=txlmelhor;

filhos (1,2)=tx2melhor;

filhos (1, 3)=nrTerm melhor;

filhos (2,1)=tx1l segundo_melhor;
filhos (2,2)=tx2 segundo_melhor;
filhos (2, 3)=nrTerm segundo melhor;

%sorteio dos pais e cruzamento
novapopulacao=populacao/2;
for i=3:novapopulacao+l

$Sorteio pail dos TX1

sorteio roleta=rand();

for j=l:populacao

if (probabilidade acumulada (j)>sorteio roleta)
indice sorteado=(3J);
break;

end

end
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pail Tx1l sorteado=pais(indice sorteado,l);
pail Tx2 sorteado=pais(indice_ sorteado, 2)
pail NR sorteado=pais (indice_sorteado, 3);

’

$Sorteio pail dos TX2
sorteio roleta=rand();
for j=l:populacao
if (probabilidade acumulada(j)>sorteio roleta)
indice sorteado=(j);
break;
end
end
pai2 Txl sorteado=pais(indice_ sorteado,l);
pai2 Tx2 sorteado=pais(indice_ sorteado, 2)
pai2 NR sorteado=pais (indice_ sorteado, 3);

’

tx cruzamento sorteada=rand();
if (tx cruzamento_ sorteada<taxa cruzamento)

pail Tx1l binario=de2bi (pail Tx1l sorteado,8,'left-msb');
pail Tx2 binario=de2bi (pail Tx2 sorteado,8,'left-msb');
pail NR binario=de2bi (pail NR sorteado, 4, 'left-msb');
pai2 Txl binario=de2bi (pai2 Txl sorteado,8,'left-msb');
pai2 Tx2 binario=de2bi (pai2 Tx2 sorteado,8,'left-msb');
paiZ2 NR binario=de2bi (pai2 NR sorteado, 4, 'left-msb'");

scruzamento

ponto de cruzamento=randi(8,1);

filhol Tx1 binario=[pail Tx1l binario(l:ponto_de cruzamento)
pai2 Txl binario(ponto_de cruzamento+l:end)];

filhol Tx2 binario=[pail Tx2 binario(l:ponto_de cruzamento)
pai2 Tx2 binario(ponto_de cruzamento+l:end)];

ponto de cruzamento=randi(4,1);

filhol NR binario=[pail NR binario(l:ponto de cruzamento)
pai2 NR binario(ponto _de cruzamento+l:end)];

filho2 Tx1l binario=[pai2 Txl binario(l:ponto_de cruzamento)
pail Tx1l binario(ponto_de cruzamento+l:end)];

filho2 Tx2 binario=[pai2 Tx2 binario(l:ponto_de cruzamento)
pail Tx2 binario (ponto de cruzamento+l:end)];

ponto _de cruzamento=randi(4,1);

filho2 NR binario=[pai2 NR binario(l:ponto_de cruzamento)
pail NR binario(ponto_de cruzamento+l:end)];

$Mutacdo do primeiro filho de x
for j=1:8
taxa mutacao_ sorteada=rand();
if (taxa mutacao_sorteada<taxa mutacao)
if (filhol Tx1 binario (j)==1)



end
for

end
for

end

filhol Tx1 binario(j)=0;
else
filhol Tx1 binario(j)=1;
end
end

j=1:8
taxa mutacao_ sorteada=rand();
if (taxa mutacao sorteada<taxa mutacao)
if (filhol Tx2 binario (j)==1)
filhol Tx2 binario(j)=0;
else
filhol Tx2 binario(j)=1;
end
end

j=1:4
taxa mutacao_ sorteada=rand();
if (taxa mutacao sorteada<taxa mutacao)
if (filhol NR binario(j)==1)
filhol NR binario(3j)=0;
else
filhol NR binario(j)=1;
end
end

$Mutacdo do segundo filho de x

for

end
for

end
for

end

j=1:8
taxa mutacao_ sorteada=rand();
if (taxa mutacao sorteada<taxa mutacao)
if (filho2 Tx1 binario (j)==1)
filho2 Tx1 binario(j)=0;
else
filho2 Tx1 binario(j)=1;
end
end

j=1:8
taxa mutacao_ sorteada=rand();
if (taxa mutacao sorteada<taxa mutacao)
if (filho2 Tx2 binario (j)==1)
filho2 Tx2 binario(j)=0;
else
filho2 Tx2 binario(j)=1;
end
end

j=1:4
taxa mutacao_ sorteada=rand();
if (taxa mutacao_sorteada<taxa mutacao)
if (filho2 NR binario(j)==1)
filho2 NR binario(3j)=0;
else
filho2 NR binario(j)=1;
end
end

%$Conversdo dos filhos em decimal

filhol Txl=bi2de(filhol Tx1 binario, 'left-msb');
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filhol Tx2=bi2de(filhol Tx2 binario, 'left-msb');
filhol NR=biZde(filhol NR binario, 'left-msb');

if (filhol NR==0)
filhol NR=1;
end

filho2 Txl=bi2de(filho2 Tx1l binario, 'left-msb');
filho2 Tx2=bi2de(filho2 Tx2 binario, 'left-msb');
filho2 NR=bi2de(filho2 NR binario, 'left-msb');

if (filho2 NR==0)
filho2 NR=1;
end

$Atribuicdodos novos filhos
filhos(i,1)=filhol Tx1;
filhos(i,2)=filhol Tx2;
filhos (i,3)=filhol NR;

filhos ( ( (populacao+3)-i),2)=filho2 Tx2;

(
(
filhos (((populacao+3)-i),1)=filho2 Tx1;
(
(

filhos (((populacao+3)-1i),3)=£filho2 NR;

else

filhos (i,1)=pail Tx1 sorteado;

filhos (i,2)=pail Tx2 sorteado;

filhos (i, 3)=pail NR sorteado;

filhos (((populacao+3)-1i),1)=pai2 Txl sorteado;
filhos (((populacao+3)-1i),2)=pai2 Tx2 sorteado;
filhos (((populacao+3)-1i),3)=pai2 NR sorteado;
end

end
pais=filhos;
for k=l:populacao
for §=1:3
if (pais(k,J)==0)
pais(k,j)=1;

end
end
end
for k=l:populacao
[fitness pais(k)]=fitness function(pais(k,1),pais(k,2),pais(k,3));
end

[melhor fitness melhor]=min(fitness pais);
[melhor fitness melhor erro equa-

tion]=fitness function(pais (melhor,1),pais (melhor,2),pais(melhor,3));

equation string=char (equation) ;

equation string=strrep (equation string,' ','")
set (findobj (gcf, 'Tag', 'Equation Edit text box'
tx decimacao=max ([pais (melhor,1l) pais(melhor,2

$Carregar dados de validacgéo
load validacao4.dat
dados2=validacao4;

)
)

]

'String',equation string);

)7

u n decimado=dados2(:,2); %$coluna um € os dados de entrada

u=decimate (u_n decimado,100);%tx decimacao) ;

y_n_decimado=dados2(:,1); %$coluna dois é os dados de saida

y=decimate (y n decimado,100);%tx decimacao) ;

yestO=y; SInicializar as 22 primeiras condic¢des iniciais.

m=size (y);
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%$Simulacdo Infinitos passos a frente usando dados de validacéo

for k=5:size(y)
yestO (k)=eval (equation string);

end
axes (handles.axes3);
cla();

plot (yestO(l:m,1), 'r', 'DisplayName', 'yest (1:250,1) "', 'YDataSource', "'"yest (1:2
50,1) "', 'LineWidth', 2);

hold on

plot(y(l:m,1), 'black', 'DisplayName’', 'y (1:250,1) "', 'YDataSource', 'yest (1:250,
1)', 'LineWidth', 2);

axis ([0 inf min(y) (max(y)*1.2)])

set (findobj (gcf, 'Tag', 'melhor txl textbox'),'String',pais(melhor,1));

set (findobj (gcf, 'Tag', 'melhor tx2 textbox'),'String',pais(melhor,2)):;

set (findobj (gcf, 'Tag', 'melhor ntr textbox'),'String',pais(melhor, 3));
( ( !

14
), 'String',melhor erro);

set (findobj (gcf, 'Tag', 'melhor erro textbox

$%%%%%%%%%%Curva de Aptidédo do melhor individuo%$%%%%%%%%%%%5%%%%%5%%%%%%%%
axes (handles.axes?2);
hold on;
plot (geracao,melhor fitness, 'r*'");

$%%%%%%%%%%Curva de Aptidédo da média dos individuos $%%%%%%%%5%%%%%%5%%%%%5%5%%
axes (handles.axesl);

media aptidao=(sum(fitness pais(~isnan(fitness pais)))/populacao);
hold on;
plot (geracao,media aptidao, 'b*');
end
end

end



