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Fagundes, L. P, SELECAO ALEATORIA DA ESTRUTURA DE MODELOS COM
AUXILIO DA TAXA DE REDUCAO DO ERRO E HERANCA GENETICA. 2022.
132 F. Tese de Doutorado, Universidade Federal de Uberlandia, Uberlandia.

RESUMO

Os sistemas presentes na inddstria e na ciéncia sdo comumente n3o lineares, o que fez com
que métodos para a selecdo da estrutura deste tipo de sistema fossem amplamente estudadas
ao longo dos dltimos trinta anos. Existem muitos métodos na literatura para lidar com a
etapa de selecdo da estrutura de modelos no processo de identificacdo de sistemas, embora
estes métodos tenham seus beneficios especificos, eles enfrentam algumas dificuldades em
gerar modelos parcimoniosos. Neste trabalho, dois métodos baseados na Selecao Aleatéria
da Estrutura de Modelos (Randomized Model Structure Selection - RaMSS) s3o introduzidos
com o objetivo de lidar com o problema da selecdo da estrutura. O primeiro, chamado de
Selegdo Aleatdria da Estrutura de Modelos com Taxa de Redugdo do Erro (Randomized Model
Structure Selection with Error Reduction Ratio - RaMSS-ERR) usa a taxa de redug3o do erro
como um pré filtro para a andlise e selecao dos termos, melhorando a convergéncia, e o
segundo, Selecdo Aleatéria da Estrutura de Modelos com Heranca Genética (Randomized
Model Structure Selection with Genetic Inheritance - RaMSS-EGI) que utiliza um processo de
heranca genética com o objetivo de acelerar a convergéncia. Os métodos foram aplicados em
modelos de referéncia comumente usados na literatura de uma entrada e uma saida, e também
em modelos de miiltiplas entradas e miiltiplas saidas identificando os com maior parciménia do
que alguns métodos presente na literatura. Foram ainda aplicados na identificacdo de sistemas
com grandes conjuntos de regressores candidatos, na identificacdo de um reator tanque agitado
continuo e em uma coluna C3/C4. Os resultados mostram que os métodos propostos podem
ser utilizados para identificar ambas estruturas, lineares e nao lineares com um nimero reduzido
de iteracOes, tempo de processamento computacional e niimero de modelos explorados.
Palavras Chave: Identificacdo de sistemas, selecdo da estrutura aleatdria, taxa de

reducdo do erro, selecdo da estrutura, NARX, MIMO.
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Fagundes, L. P., RANDOMIZED MODEL STRUCTURE SELECTION AIDED BY
ERROR REDUCTION RATE AND GENETIC INHERITANCE. 2022. 132 s. Phd
Thesis, Universidade Federal de Uberlandia, Uberlandia.

ABSTRACT

The systems present in industry and science are commonly non-linear, which has
made methods for selecting the structure of this type of system widely studied over the last
thirty years. There are several methods in literature to deal with the model structure selection
in system identification, although these methods have their specific benefits, they face some
difficulties in selecting a parsimonious model structure. In this work, two methods based on
the Randomized Model Structure Selection (RaMSS), are introduced in order to deal with
the model structure selection problem. The first one, named Randomized Model Structure
Selection with Error Reduction Ratio (RaMSS-ERR), uses the error reduction rate as a pre-
filter in the terms analysis, improving the convergence, the second one, Randomized Model
Structure Selection with Genetic Inheritance (RaMSS-EGI) uses a genetic inheritance in order
to get faster convergence. The methods were applied to reference models commonly used in
the literature of single input and single output, and in models with multiple input and multiple
outputs identifying it with more parsimony than some methods present in the literature. They
were also applied in the identification of systems with a large candidate regressor set, in the
identification of a continuous stirred-tank reactor, and in a C3/C4 column system. The results
show that the proposed methods may be used to identify both linear and nonlinear model
structures with a reduced number of iterations, computational time, and number of explored
models.

Keywords: System Identification, randomized model structure selection, error re-

duction rate, Structure Selection, NARX, MIMO.
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CAPITULO |

INTRODUCAO

Modelos matemdticos de sistemas podem ser lteis em todas as fases da engenharia,
desde a sua concepg¢ao até a sua operacao. A modelagem matematica tem grande importancia
nas ciéncias e engenharia, pois permite um melhor entendimento dos sistemas estudados, desde
a pesquisa e desenvolvimento, até o treinamento de técnicos, a realizacdo de projetos para

sistemas complexos de diversas areas, entre outros.

Tais modelos consistem em uma equagdo ou conjunto de equagOes capazes de
caracterizar a dindmica de um sistema, permitindo assim, que seja inferida informacdes a

respeito do sistema.

Neste contexto a identificacdo de sistema surge como um ramo da modelagem
capaz de fornecer modelos que descrevem o comportamento de um sistema por meio do

processamento de suas entradas e saidas (Billings, 2013).

Em termos praticos, a complexidade dos sistemas reais e a existéncia de dados nao
observaveis impedem a concep¢ao de um modelo que seja uma descricao exata dos sistemas
(Keesman, 2011). Contudo, mesmo que houvesse dados disponiveis para a concep¢do de um
modelo que representasse o sistema em questao nos minimos detalhes, tal modelo seria tao

complexo que inviabilizaria seu uso pratico.

Na pratica, o que se tem sdo modelos capazes de representar apenas satisfatoria-

mente os sistemas, a depender da aplicacdo, isto €, nem sempre um modelo bom para predicao



sera também um bom modelo para simulacdo.

Uma classe de modelos muito comum e que serd objeto de estudo no presente
trabalho é aquela que representa os modelos como uma equagcdo com regressores, isto &,
referéncias as entradas e saidas passadas que s3o utilizadas para descrever o modelo.

Usualmente a identificacdo de sistemas com base em modelos que utilizam regres-

sores, consiste em cinco passos (Boynton et al., 2018), sendo eles:

e Determinacdo da estrutura: Nesse passo o foco estd em definir se sera adotado uma

estrutura linear ou n3o linear e identificar quais regressores devem fazer parte do modelo.

e Estimacdo de parametros: Uma vez identificada a estrutura do modelo, deve-se esti-
mar os parametros. Geralmente tal procedimento é feito usando métodos baseado na
minimizacao do erro de predi¢do, tais como minimos quadrados ortogonais ou minimos

quadrados estendidos.

e Validacdo do modelo: Com o modelo em maos é feito uma validacdo deste, a qual pode
ser estatistica, utilizando testes de correlacao, ou dinamica, usando simulagdes livres,
comparando a capacidade do modelo obtido em representar as dindmicas contidas nos

dados de identificac3o.

e Predicdo: Nessa etapa o sistema é simulado em n-passos a frente para se determinar sua
capacidade de predicdo, quando tem-se por objetivo a aplicagdo do modelo em técnicas
de controle. O sistema pode ainda ser utilizado em simulac3do livre, ou infinitos passos
a frente, quando tem-se por objetivo a aplicacdo do modelo em otimizacdo de sistemas

ou treinamento de operadores.

e Anilise: Uma vez que o modelo obtido foi avaliado e considerado adequado, o mesmo
pode ser utilizado para se obter informacbes a respeito da dinamica do sistema, para
fins de controle, simulacdo, deteccdo de falhas ou mesmo treinamento de operadores em

processos.

Dentre esses passos listados, ocupa posicao de destaque a etapa de determinacao

da estrutura, muitas vezes denominada também de selecdo da estrutura. Nesta etapa, o grau



de nado linearidade e os atrasos das varidveis de entrada e saida do modelo tomam um papel

central na complexidade do problema.

1.1 Motivacao

Os modelos dindmicos obtidos a partir do processo de identificacdo de sistemas
podem ser aplicados de diversas maneiras, dentre elas destacam-se predicdo, simulac3do, oti-

mizagdo, andlise, controle e detec¢do de falhas (Nelles, 2001).

e Predicdo: sao utilizados dados de entradas e saidas passadas aplicadas ao modelo para
predizer o comportamento futuro, muito utilizado em controle preditivo, na previsao do

tempo e mercado de acdes.

e Simulacdo: ¢é utilizada na otimizacdo, controle e deteccdo de falhas. Difere da predicdo
por utilizar apenas a entrada. E também chamada de simulacdo livre ou predicao de

infinitos passos a frente.

e Otimizacdo: busca-se um ponto de operacdo 6timo ou um perfil de entradas que melhore
o desempenho do sistema considerado. A vantagem da otimiza¢do utilizando modelo
estd no fato de que muitas vezes a otimizacdo utilizando sistemas reais demanda muito
tempo, pode levar o sistema a condicdes indesejadas de operacdo, ou ainda a um des-
perdicio de matéria prima, problemas esses facilmente contornaveis quando se faz a

otimizacgao utilizando modelos.

e Analise: alguns conhecimentos intuitivos podem ser adquiridos simplesmente analisando
como o modelo responde a determinadas entradas. E possivel por exemplo inferir regras

de controle fuzzy.

e Controle: muitas técnicas de controle avancado s3o baseadas no modelo. Nesse caso
o modelo obtido é a base para a criacdo de estratégias de controle. Um exemplo é o

controle preditivo baseado em modelo.

e Detecciao de falhas: comparando-se a saida do sistema com a saida do modelo e de

posse da entrada aplicada no sistema, é possivel observar falhas no sistema em questao,



evitando situa¢des perigosas, danos ao meio ambiente ou avarias em ativos.

As vantagens de se ter um modelo dindmico capaz de descrever o comportamento
de um sistema sao muitas. Por meio do modelo, computadores podem ser programados para
se comportar como os sistemas em estudo e, assim, diversos experimentos podem ser feitos,
tais como: diferentes projetos podem ser testados sem a necessidade de gastar recursos com
sua construcdo fisica, experimentos que seriam perigosos no mundo real podem ser executados
com total seguranca, respostas de como o sistema se comporta frente a determinadas entradas
podem ser obtidas sem gasto de insumos ou excesso de tempo, dentre outras possibilidades
(Billings, 2013).

Todas as vantagens e aplicacOes citadas anteriormente, evidenciam a necessidade de
se obter modelos capazes de descrever sistemas dindmicos. Nesse contexto, a identificacdo de
sistemas tem importancia fundamental por permitir a obtencao de modelos capazes de atender
as especificacdes de projeto, poder ser aplicada sem o dispéndio de grandes aportes financeiros,
nao necessitar de mao de obra altamente especializada para cada etapa de modelagem do
sistema, além de permitir que uma mesma técnica de identificacdo seja aplicada nos mais
variados tipos de sistemas.

Neste contexto, a utilizacdo de algoritmos de selecdo aleatéria da estrutura dos
modelos tem ganhado destaque por ser capaz de fornecer modelos eficientes e simples, evitando
o aparecimento de dinamicas espdrias, mais eficiente do ponto de vista computacional quando
comparado com outros métodos de selecao da estrutura, além disso, os algoritmos de selecdo
aleatéria da estrutura dispensam o conhecimento prévio sobre a estrutura dos modelos, tendo
também um &timo desempenho quando o espago de busca se torna muito grande (Falsone et
al, 2015).

Este trabalho apresenta um processo para selecdo da estrutura de modelos em um
cendrio probabilistico combinando a taxa de redu¢do do erro (ERR - Error Reduction Ratio)
e heranga genética. O uso do ERR como um pré-filtro na sele¢do da estrutura elimina os
regressores que contribuem pouco para a diminui¢cdo da variancia da saida. Ja o processo de
heranca genética garante a transmissao de bons regressores entre geracoes, além de manter

na populacdo os melhores individuos ja encontrados. Essa combinacdo de ERR e heranca



genética garante uma convergéncia em menor tempo e nimero de iteracdes, fazendo com
que o algoritmo tenha uma performance melhor na selecao da estrutura de modelos quando o

conjunto de regressores se torna grande (acima de 10.000 regressores).

1.2 Justificativas

1.2.1 O Problema da Selecdo da Estrutura

Os modelos denominados NARX (Nonlinear AutoRegressive with Exogenous Input)
foram introduzidos por Billings e Leontaritis (1985) como uma nova proposta de representagcdo
de sistemas ndo lineares sujeitos a entradas exdgenas e sdo o foco do presente trabalho.

A selecao da estrutura para modelos NARX consiste em um problema de alta com-
plexidade devido ao grande espaco de busca, o qual aumenta consideravelmente com o grau
de nao linearidade e com os atrasos.

A diminuicao do espaco de busca pode ser feita conhecendo-se caracteristicas prévias
do sistema a ser identificado, ou com base em algoritmos de pré-processamento de dados.
Assim a diminuicdo do nimero total de regressores candidatos reduz o espaco de busca e pode
ser obtido conhecendo-se a ordem do sistema, isto é, os atrasos. Neste contexto, destacam-se
os trabalhos de Bomberger e Seborg (1998), Kukreja et al. (2000), Feil et al. (2004) e Wei
et al. (2004) onde métodos para selecio da ordem sdo propostos. Embora estes métodos
diminuam o espaco de busca, nao resolvem o problema de seleciao da estrutura, visto que
mesmo aplicando estes métodos o espaco de busca pode ainda ser grande.

Dentre varios métodos propostos para selecao da estrutura, o algoritmo ortogonal
com regressao direta (Orthogonal forward regression with error reduction rate - OFR-ERR)
proposto em Korenberg et al. (1988), é, indiscutivelmente, o mais popular. Tal algoritmo
tem como base a ideia de desacoplar a cada passo, os regressores em um espaco ortogonal, de
forma que a contribuicdo de cada regressor possa ser quantificada. Dessa forma, os regressores
sao incluidos no modelo um por vez, considerando sempre a contribuicdo deste para explicar a
variancia da saida, essa métrica é denominada taxa de redugdo do erro (Error Reduction Ratio
- ERR) e é amplamente utilizada na literatura.

Mao e Billings (1997) mostraram que a principal desvantagem do método OFR-



ERR é que este executa uma busca local, isto é, o ERR depende diretamente do caminho de
ortogonalizacdo e é altamente dependente da ordem na qual os regressores sdo ortogonalizados,
o que significa que nem sempre o OFR-ERR é capaz de encontrar um modelo adequado.

Outro problema relacionado ao ERR se refere ao sinal de entrada. Para propdsitos
de identificagdo é sempre desejavel que o sinal de entrada seja um ruido branco (Aguirre, 2015),
0 que nem sempre é possivel em sistemas reais, que geralmente apresentam caracteristicas em
baixa frequéncia.

Piroddi e Spinelli (2003) mostraram que o algoritmo OFR-ERR produz modelos
ruins quando o sinal de entrada é pouco excitativo ou filtrados, situacGes estas que nao
sdo as ideais para a identificacdo de um sistema, mas que servem para avaliar a robustez
dos métodos. No mesmo artigo, Piroddi e Spinelli apresentam a taxa de redu¢do do erro
de simulagdo (Simulation Error Rate - SRR), que apresenta desempenho superior ao ERR,
contudo é altamente dispendiosa no sentido computacional.

Muitas técnicas para selecionar a melhor estrutura de modelos n3o lineares tém
sido sugeridas na literatura (Billings et al., 1988; Aguirre e Billings, 1995; Mao e Billings,
1997; Baldacchino et al., 2012; Billings et al. 2015; Solares e Wei, 2015; Avelina et al.,
2017; Gu e Wei, 2018; Retes e Aguirre, 2019; Hafiz et al., 2019a), contudo muitas vezes
estas técnicas dependem de fatores tais como o periodo de amostragem, ruido de medicao ou
ainda de consideracGes muito restritivas sobre os ruidos. Além disso, nenhuma das técnicas é

significativamente melhor que as demais em todas as ocasioes.

1.2.2 Formulagcdo do Problema

A selecdo da estrutura dos modelos é a etapa mais desafiadora do processo de
identificacdo de sistemas. Esta etapa consiste em selecionar um subconjunto R. a partir de
um dado conjunto de regressores candidatos R,,, com R. C R,,, pela otimizacdo de uma
funcdo critério adequada, da seguinte forma:

Re=arg min J(R,,) (1.1)

ReCRm

Ao contrario do que é feito muitas vezes na identificacao de sistemas lineares, no



contexto de sistemas ndo lineares, esta tarefa dificilmente pode ser executada usando técnicas
baseadas em critérios da informagdo, como o critério da informacdo de Akaike (Akaike Infor-
mation Criterion - AIC) e o critério de informag3o Bayesiano (Bayesian Information Criterion -
BIC) (Schwarz, 1978), devido ao fato de que estes métodos contrapdem a acuracia do modelo
e a quantidade de termos, e muitos modelos com o mesmo tamanho e diferentes desempenhos

podem ser construidos com diferentes regressores (Falsone et al., 2015).

Como mencionado previamente, o grau de ndo linearidade e os atrasos possuem
um papel central na determinacao da complexidade do processo de selecao da estrutura. Isto
se deve ao fato de que esta etapa sofre de um problema muito conhecido em problemas de
otimiza¢do chamado maldicao da dimensionalidade. Esse termo se refere ao fato do espago de
busca crescer muito com o aumento dos atrasos e grau de n3o linearidade. Por exemplo, para

o modelo NARX, a quantidade de termos candidatos é dada pelas Equagdes (1.2) e (1.3).

m (“j‘l) (1.2)

n=ny,+ n,—d+1)+n.+1 (1.3)

em que [ é o grau de ndo linearidade do modelo, n,, n. e n, sao respectivamente
os atrasos da saida, os atrasos dos erros (quando inseridos no modelo) e atrasos da entrada,

e d é um atraso puro de tempo, usualmente considerado como d = 1.

Considere como exemplo um sistema com grau de n3ao linearidade 2 e atrasos maxi-
mos 2, para tal sistema tem-se 28 regressores candidatos, aumentando o grau de nao linearidade
para 5 e os atrasos maximos para 6, nimeros estes ainda pequenos para representar sistemas
reais, tem-se 33.649 regressores candidatos. Em Peng et al. (2011) é apresentado um modelo
com n, = 96, n, = 93 e n. = 0, grau de ndo linearidade [ = 3, resultando em um dicionario
de termos de 1.161.280 regressores candidatos. Caso fosse necessario identificar um modelo
com cinco regressores usando esse diciondrio, seria necessario validar 2,11 x 103 modelos, o

que seria altamente oneroso do ponto de vista computacional.

Estabelecer valores muito altos para os atrasos e para o grau de nao linearidade pode

fazer com que o processo de identificacdo se torne demasiadamente demorado, e o oposto,



isto é, estabelecer valores baixos, pode fazer com que o conjunto de regressores candidatos
nao contemple os melhores regressores capazes de representar o sistema com o menor nimero
de termos, o que, normalmente, é compensado acrescentando-se ao modelo varios outros
regressores, além de aumentar o custo computacional, pois mais regressores sao analisados,
resulta também em modelos com regimes dindmicos espurios (Aguirre e Billings, 1995).

No presente trabalho é tratada também a identificacdo de sistemas com Multiplas
Entradas e Mltiplas Saidas (Multiple input and Multiple Output - MIMO), os quais possuem
um maior nimero de entradas e saidas, e consequentemente um maior nimero de atrasos
e regressores candidatos, tornam o processo de selecdo da estrutura ainda mais complicado
devido ao aumento de regressores candidatos. Considerando um sistema MIMO com ¢ entradas

e s saidas, a Equagdo (1.3) se torna:
N =Ny, + Nyy e+ My (Mg + Ny + o+, —d+ 1)+ 1 (1.4)

Para um sistema MIMO simples, com duas entradas e duas saidas apenas, consi-
derando atrasos de n,, = n,, = 96, n,, = n,, = 93 e n, = 0, ndo linearidade [ = 3, o
diciondrio de termos teria 9.145.270 regressores candidatos. E consequentemente, para um
modelo com cinco regressores usando esse dicionario de termos, teria-se 6,39 x 10** modelos
a serem validados. Assim nota-se que a identificacdo da estrutura de modelos MIMO ¢ ainda

mais complexa do que para modelos SISO.

1.3 Objetivos Gerais e Especificos

A literatura recente tem focado em solucdes que melhoram a estratégia de busca,
como algoritmos evolutivos e neuronais, e em algoritmos que fazem uso da maior disponibi-
lidade computacional da atualidade, como algoritmos de selecdo aleatéria e de computagao
distribuida (Falsone et al, 2015; Avelina et al, 2017; Hafiz et al, 2019a).

Ainda que os métodos citados anteriormente apresentem suas contribui¢des, o pro-
blema da selecao da estrutura ainda permanece em aberto. Destarte, o presente trabalho tem
como objetivo geral o desenvolvimento de um método para selecdo da estrutura de modelos

SISO e MIMO, fazendo uso de algoritmos de selecdo aleatdrios auxiliados pela taxa de redugao



do erro e por heranca genética, visando acelerar a convergéncia da fungdo de probabilidade de

inclusdo dos regressores.

1.4

Os objetivos especificos deste trabalho s3o:

Desenvolver um algoritmo capaz de selecionar a estrutura de modelos SISO e MIMO
fazendo uso de algoritmos de selecdo aleatérios auxiliados pela taxa de reducdo do erro

e por heranca genética;

Avaliar o desempenho do algoritmo proposto na identificacdo de sistemas SISO e MIMO
com diferentes tipos de n3o linearidades, bem como identificar os parametros de influén-

cia na convergéncia;

Avaliar o desempenho do algoritmo proposto na identificagao de sistemas com entrada

pouco excitativa;

Avaliar o desempenho do algoritmo na identificacdo de sistemas com alto grau de nao

linearidade e longos atrasos;

Aplicar o algoritmo proposto na identificagdo de um sistema reator tanque agitado con-

tinuo e em uma coluna de separagio C3/C4.

Organizacao do Trabalho

A presente tese estd dividida da seguinte forma: o Capitulo 1 aborda uma introdugao

ao tema, no Capitulo 2 é traz a fundamentacdo tedrica para desenvolvimento do método

proposto, o Capitulo 3 apresenta a proposta de trabalho para sistemas de uma entrada e uma

saida (SISO) e o Capitulo 4 apresenta o algoritmo proposto para o caso de miiltiplas entradas

e multiplas saidas (MIMO), no Capitulo 5 os métodos propostos sdo aplicados em diversas

situacdes, tanto para sistemas SISO quanto para sistemas MIMO. E por fim, o trabalho

é concluido no Capitulo 6 com algumas consideraces sobre os resultados e sugestoes de

trabalhos futuros.
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CAPITULO 1l

REVISAO DA LITERATURA

O presente capitulo tem por objetivo apresentar o estado da arte concernente a
selecdo da estrutura de modelos, bem como solidificar o conhecimento a respeito de aspectos
necessarios para a implementacao da proposta. Na discussao que se segue é apresentado o es-
tado da arte desenvolvido para os sistemas SISO e posteriormente para os sistemas MIMO. Em
seguida sdo revisados conceitos sobre os modelos NARX para sistemas SISO e posteriormente
para sistemas MIMO. Ent3o passa-se a uma apresentacdo de algumas ferramentas essenciais
para a proposicao do método, tais como algoritmos de minimos quadrados ortogonais, taxa
de redugdo do erro, algoritmo ortogonal com regressao direta, teste-t de Student, indices de

desempenho dos modelos e heranga genética.

2.1 Estado da Arte

Visando resolver os problemas inerentes a selecao da estrutura, tem surgido na li-
teratura diversas vertentes de trabalhos, alguns que visam a diminuicdo do espaco de busca,
outros focados em caracteristicas métricas, e outros em como a busca pelos melhores regres-
sores é feita. O presente trabalho tem por objetivo tratar o problema da selecdo da estrutura
de modelos sob duas éticas, dos sistemas de uma entrada e uma saida (sistemas SISO) e

dos sistemas com muiltiplas entradas e mdltiplas saidas (sistemas MIMO). Assim a revisdo da
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literatura foi dividida sob o aspecto desses dois tipos de sistemas.

2.1.1 Sistemas SISO

Na literatura corrente, o problema da selecao da estrutura tem sido atacado em

duas vertentes distintas. Tem-se de um lado solucdes focadas na mudanca do indice métrico

e de outro solugdes focadas na mudanca da estratégia de busca.

As solucbes focadas no indice métrico tentam melhorar ou substituir a taxa de

reducdo do erro por outra métrica, na literatura destacam-se os seguintes métodos.

e Simulation Error: Proposto em Piroddi e Spinelli (2003), este método substitui o ERR

por uma taxa de redugdo do erro de simulagdo. Os regressores candidatos s3o testados
um por vez e inseridos no modelo com base na diminuicdo do erro de simulacdo. Apre-
senta como principal vantagem uma maior robustez na selecdo dos regressores quando
os sinais de entradas nio sdao adequadamente projetados, e como desvantagem o alto
custo computacional, uma vez que os regressores candidatos podem ser testados varias

vezes, a depender do tamanho do modelo.

Mutual Information: Apresentado em Wei e Billings (2008), o ERR ¢é substituido por
um coeficiente de informacao mitua. Apesar da melhora, o algoritmo ainda é suscetivel
a selecdo de termos esplirios e requer o uso de um teste-t de Student para eliminar tais

regressores.

Distancia de Correlagdo: Em Solares e Wei (2015) é proposto um algoritmo usando
distancia de correlacdo. O indice métrico é capaz de quantificar todos os tipos de nao
linearidades e dependéncias ndo mondtonas entre vetores. Dentre as vantagens pode-
se citar a melhora na identificacdo de modelos quando comparado com outros indices

métricos, e como desvantagem apresenta alto custo computacional.

Ultra Orthogonal Least Square: Apresentado em Guo et al. (2016) essa métrica consi-
dera n3o apenas os dados, mas também a relacdo entre eles por meio da estimacao das

derivadas entre os pontos. Apesar de apresentar resultados melhores do que o ERR, esse
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método € mais sensivel ao ruido e apresenta um aumento da complexidade do algoritmo,

visto que é necessario o célculo das derivadas fracas.

Ja dentre as solugdes focadas na estratégia de busca, que tentam melhorar a forma

os algoritmos percorrem o espaco factivel, pode-se citar:

Algoritmos Genéticos: Mao e Billings (1997) utilizaram um algoritmo genético para
tentar encontrar o melhor caminho de ortogonalizacdo identificando um subconjunto
usando o OFR cléssico, e ent3o o refinando por meio do algoritmo genético. Embora
essa técnica demande grande esforco computacional, este é bem menor do que uma

busca exaustiva, mas ndo garante ainda a otimalidade da solucao.

Regressdo direta ortogonal iterativa: Proposta em Guo et al. (2014), o iOFR (/terative
Orthogonal Forward Regression) consiste em aplicar iterativamente o algoritmo OFR de
forma que a proxima busca seja baseada no subconjunto de regressores obtidos no passo
anterior, de modo que cada regressor no subconjunto dos regressores iniciais seja um
pivé para identificar novos subconjuntos na busca secundaria. Esse método também estd
sujeito ao problema do caminho de ortogonalizacdo e apesar de ser uma clara melhora

do cldssico OFR-ERR, ainda n3o garante modelos parcimoniosos.

Algoritmos de Selecdo Aleatdria: Falsone et al. (2015) apresentaram um algoritmo
randomico para a selecdo da estrutura de modelos, baseado em uma funcao de proba-
bilidade que é progressivamente atualizado durante o processo de busca. Apesar de ser
capaz de identificar uma variedade de sistemas, com o aumento da ordem dos sistemas
e na identificacao de modelos com grandes atrasos, os algoritmos aleatérios experimen-
tam problemas de processamento computacional de precisao na selecdo da estrutura dos
modelos. Em um sistema com alto grau de nao linearidade a precisao em selecionar
o sistema corretamente foi de apenas 37%, levando aproximadamente 30 minutos para

atingir a convergéncia.

Algoritmo Distribuido de Selecdo Aleatéria: Avellina et al. (2017) apresentaram uma
extens3o do algoritmo apresentado em Falsone et al. (2015) usando computa¢do distri-

buida. Basicamente os grupos de regressores candidatos sdo distribuidos entre unidades
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de processamento e, entdo, informacbes sobre os modelos selecionados s3o trocadas
entre as unidades. O algoritmo apresenta uma melhora na precisdo da identificacdo de

modelos ao custo de uma maior complexidade do processo de identificacao.

Orthogonal Floating Search: Hafiz et al. (2019a) apresentaram uma adaptagdo do
algoritmo de busca flutuante, ja existente no contexto de selecao de caracteristicas em
redes neurais, aplicado a selecdo da estrutura de modelos n3o lineares. O método elimina
o efeito de aninhamento devido ao caminho de ortogonalizacdo contudo pode se tornar

oneroso computacionalmente frente a identificacio de modelos de alta ordem.

Two-Dimensional particle swarms: Hafiz et al. (2019b) propuseram um algoritmo ba-
seado em enxames de particulas para selecionar a estrutura de modelos nao lineares, o
qual incorpora diretamente o nimero de termos no processo de busca, o que diminui

significativamente o nimero de termos esplrios no modelo final.

2.1.2 Sistemas MIMO

Os sistemas multivaridveis sdo muito comuns nas industrias de dleo e gas (Al-

Naumani e Rossiter, 2015) ou em equipamentos como boilers (Rojas et al., 2012), resfriadores

centrifugos (Tudoroiu et al., 2020) e até mesmo em helicépteros (Raj et al., 2020). Tais

sistemas usualmente requerem um modelo do sistema para que sejam aplicadas técnicas de

controle avancado.

Como dito anteriormente, a selecdo da estrutura de modelos MIMO é um problema

mais complexo e desafiador do que o caso SISO, por considerar um maior nimero de entradas

e saidas, e consequentemente um maior nimero de regressores candidatos. Neste sentido,

citam-se algumas abordagens presentes na literatura:

e Regressdo direta ortogonal para sistemas MIMO: Billings et al., (1989) propuseram

uma versdo do algoritmo de regressdo direta ortogonal para sistemas MIMO. Assim
como no caso SISO, para o caso MIMO o algoritmo busca inserir os regressores um
por vez, considerando a contribuicdo deste para explicar a varidncia da saida. Apesar

de amplamente utilizada, assim como no caso monovaridvel, esta técnica executa uma
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busca local e é altamente influenciada pelo caminho de ortogonalizagao.

Identificacdo iterativa: Para identificar sistemas NARX com miuiltiplas entradas, Hirch
e del Re (2010) propuseram uma combinagdo de identificagdo iterativa com o projeto
online das entradas de excitacdo do sistema. O método proposto é baseado em obter
uma nova medicdo projetada para otimizar o determinante da matriz de informagdo
correspondente ao modelo candidato. Embora o método possa ser usado para identifi-
car modelos complexos, a complexidade computacional para se projetar a entrada para

resolver a otimiza¢ao é um problema.

|dentificagdo usando rede Neuronal inversa: Ho e Nguyen (2013) propuseram a identifi-
cacdo de um sistema MIMO usando uma rede neuronal inversa, baseada na combinacdo
de uma Rede Neuronal multicamadas Perceptron e a estrutura de um modelo ARX. A
principal desvantagem neste método é que os parametros da rede ndo tém nenhuma
correspondéncia com os parametros fisicos do sistema. Além disso, o modelo da rede

neuronal é obtido por tentativas.

Matriz de informagdo + banco de modelos SISO: Westwick et al., (2018) propuseram um
algoritmo de desacoplamento para sistemas MIMO usando uma matriz de transformagao
seguida por um banco de modelos SISO polinomiais, simplificando a complexidade do
modelo. Entretanto, a desvantagem deste método é que o modelo é nao linear nos
parametros, o que faz com que seja necessaria uma otimizagdo nao convexa para se

estimar os parametros.

Matriz de transformagdo + banco de polindmios univariados: Karami et al., (2021),
seguindo o trabalho de Westiwick (2018), propuseram um algoritmo de desacoplamento
para sistemas MIMO que substitui os polindmios multivariados por uma matriz de trans-
formacao seguida de um banco de polindmios univariados, de forma a diminuir o ndmero
de parametros do modelo substancialmente. Como no trabalho de Westwick, a princi-
pal desvantagem é a necessidade de uma otimiza¢do ndo convexa para se estimar os

parametros, dado que os modelos sao ndo lineares nos parametros.
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2.2 Modelos NARX para o caso SISO

Dentre vdrias representacdes de sistemas ndo lineares, duas apresentam maior des-
taque, as séries de Volterra e a representacdao NARX, esta ultima apresenta como grande
vantagem sobre a primeira, uma reducdo substancial do niimero de termos no modelo, por
exemplo, sistemas que incorporam uma nao linearidade na saida quando representados pela
série de Volterra requerem centenas de termos, ja com a representacio NARX tais sistemas

podem ser descritos de forma compacta (Chen e Billings, 1989).

Um modelo NARX ¢é essencialmente a descricao da saida usando entradas e saidas
passadas. Uma ampla variedade de sistemas nao lineares pode ser descrita pela representacao
NARX (Leontaritis e Billings, 1985; Billings, 2013) que relaciona a saida presente y(k) com

as entradas u(-) e saidas passadas de uma forma recursiva

y(k) =F[y(k — 1), ..., y(k — ny),u(k — d), ..., u(k — d — ny)] + £ (k) (2.1)

em que n, € n, sao os atrasos de saida e entrada respectivamente, d > 1 € o atraso puro e
&(k) € um ruido. No que se segue, os termos y(k — 1), y(k —n,), uw(k — 1), u(k —n,) sdo

referidos como regressores.

A fungdo base F' na Equagdo (2.1) pode assumir formas paramétricas e n3o-
paramétricas tais como polinomial, redes neurais, modelos baseados em légica fuzzy, expansoes

wavelets, funcdes de base radial e outras expansdes em funcdes de base (Wei et al., 2004).

Neste trabalho, a funcao base nos modelos NARX foram definidas como expansoes
polinomiais, as quais provém muitas caracteristicas atrativas tais como a habilidade de repre-
sentar uma vasta gama de sistemas nao lineares utilizando um pequeno nimero de pardmetros,
uma interpretacao do modelo simplificada, associando termos do modelo com aspectos fisicos
do sistema. Além disso, permite uma andlise em frequéncia utilizando fun¢des de resposta em

frequéncia generalizada (Billings, 2013).

Expandindo a fung¢do F' como uma funcdo polinomial resulta na representacdo
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NARX como na Equagdo (2.2),

m

y(k) = i(k)0; + &(k) (2.2)

=1

em que (k) é a i-ésima combinacdo, linear ou n3o-linear, de y e u que sdo vetores de
dimensao N x 1, com grau até [; m é o nlmero de monomios distintos no modelo; £ é um
vetor de ruido com a mesma dimens3o de y e 6; é o i-ésimo pardmetro a ser estimado.

As representacdes polinomiais sdo simplesmente a expansdo da fungcdo F[-] em
um determinado grau de nado linearidade [ a qual determinara o grau de nao linearidade dos
regressores. Sua principal vantagem estd em formar modelos lineares nos pardmetros que
podem ser estimados utilizando técnicas de estimagdo por minimos quadrados ortogonais.

Desde a introdugdo dos modelos NARX por Leontaritis e Billings (Leontaritis e
Billings, 1985), este passou de um simples tipo de modelo para uma filosofia de identificagdo
de sistemas, sendo usualmente composto pelas seguintes etapas: escolha dos dados de entrada

e saida, selecdo da estrutura, estimacao dos parametros e validacao.

2.3 Modelos NARX para o caso MIMO

A representagdo NARX MIMO para um sistema com ¢ entradas e s saidas (¢ X s)

é definida pela Equagdo (2.3)

(2.3)
u(k —d),u(k —d),....,u(k —d—mn,)] +e(k)
em que
y1(k) us (k) &i(k)
yk)y=1 : |,ulk)=1| : |,e(k)=| : (2.4)
ys (k) uq (k) & (k)

F =[F1, ..., Fi]" sdo fungdes ndo lineares, n, e n, sdo os atrasos maximos da saida e entrada
respectivamente, d > 1 é o atraso puro e §;(k) é um vetor de ruido com a mesma dimenséo

de ¥, associado com a saida t.
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A estrutura MIMO pode ser dividida em s modelos, cada um representando uma
saida. Neste trabalho, assim como no caso SISO, a funcdo F é uma fun¢do polinomial linear

nos parametros e a estrutura MIMO pode ser representada pela Equacgdo (2.5),

yi (k) >ty (k)01 + (k)

ys(k) 2it1 Yai(k) s + Eu(R)

em que 1, ;(k) é a s,i-ésima combinagdo linear ou ndo linear de todas as saidas [y, .., Y]
e entradas [ug,...,u,] com grau de ndo linearidade até [; [my,...,ms] sdo os nimeros de
mondmios distintos nos respectivos modelos; [&1, ..., &;] sdo sequéncias de ruido e [0y, ..., 05 ]
s3ao o i-ésimo parametro a ser estimado no s-ésimo modelo.

A préxima secdo apresenta o Estimador de Minimos Quadrados Ortogonais e a Taxa
de Redugdo do Erro (ERR), introduzidos por Korenberg et al., (1988), no primeiro momento
para o caso SISO e posteriormente é apresentada sua extensdo para o caso MIMO. Tais
algoritmos tém sido empregados em diversas aplicacOes e consistem no nicleo da identificagdo
de sistemas NARX. Justifica ainda a apresentacdo de tais conceitos o fato de que a proposta

utiliza os estimadores ortogonais para determinar os parametros.

2.4 Estimador de Minimos Quadrados Ortogonais e Taxa de Reducao do Erro

(ERR)

O estimador de minimos quadrados ortogonais (MQO) e a taxa de redugdo do erro
(ERR) foram desenvolvidos para atuarem conjuntamente na obten¢do de modelos NARX/NARMAX
(KORENBERG et al., 1988). Por meio do MQO é possivel estimar modelos lineares nos pa-
rametros, como a representacao NARX polinomial.

O MQO compde o niicleo de um algoritmo de estimacdo ortogonal muito eficiente
para estimagao de parametros em modelos ndo lineares.

Na estimacao de parametros em que a matriz de regressores possui muitas colunas,
pode acontecer de a matriz pseudoinversa se tornar mal condicionada, ocasionando em proble-

mas numéricos. O estimador MQO resolve esse problema ortogonalizando as colunas sobre os
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dados e estimando os parametros. A ideia basica nesse algoritmo é definir um modelo auxiliar
em que os termos sdo ortogonais em relacdo aos dados de identificacdo, o que permite que
cada coeficiente do modelo seja estimado independentemente de outros termos, mesmo na
presenca de ruidos correlacionados. Uma vez estimado o modelo auxiliar, este é mapeado de

volta aos dados originais para formar o modelo original.

De forma complementar ao MQO, tem-se a taxa de reducdo do erro que consiste em
um método que permite quantificar a importancia de cada regressor no modelo. A ERR leva
em considerac3do a variancia da saida e o modelo proposto para estabelecer um coeficiente que
quantifica o quanto da variancia pode ser explicada pelo atual modelo. Assim o algoritmo inicia
quantificando quanto cada regressor contribui para explicar a variancia da saida, e vai incluindo
a cada passo aqueles que mais contribuem, até que um valor previamente estabelecido pelo

usuario seja satisfeito. As préximas subsectes detalham melhor estas duas ferramentas.

2.4.1 Estimador de Minimos Quadrados Ortogonais

Considere o seguinte modelo linear nos parametros

m

y(k) = 3" 6k, + (k) (2.6)

i=1

em que y(k) sdo os valores da saida do sistema nos instantes k = 1,2, 3, ..., N, ¥;(k)
sdo os regressores do modelo, isto €, uma combinac¢ao predeterminada das varidveis de entrada
e saida do sistema a ser modelado, tais como y(k — 1), y(k — 2)u(k — 1), u*(k — 2), ..., etc, 0;
com i = 1,2,3,...,m sdo os parametros do modelo a ser estimado, e finalmente £(k) é uma

sequéncia de ruido ou erro do sistema.

Para estimar os parametros 6; é proposto o seguinte modelo auxiliar
y(k) =D gawi(k) + & (k) (2.7)
i=1

em que w;(k),i = 1,2, ..., m sdo vetores construidos ortogonalmente sobre os dados
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e N é o nimero de amostras, tal que

Zwi(k;)wj(k:) = (2.8)
= 0 P4

O processo de ortogonalizagdo pode ser sumarizado da seguinte forma

wy(k) = Pa(k) — argwi(k)

'll)g(k?) = wg(k’) — G1,3W1 (k) — CL273U}2(]{7) (29)

em que

Y Ya(k)w, (k)
> wh(k)

np 1<r<h-1 (2.10)

Outros processos para ortogonalizacao podem ser utilizados de forma equivalente
as Equagdes (2.8) a (2.10) como o método classico de Gram-Schmidt, método modificado de

Gram-Schmidt ou método de Golub-Householder (AGUIRRE, 2015).

De acordo com Korenberg e Billings (1988) o valor de g; é obtido considerando a

Equacgdo (2.7) e a condi¢cdo de ortogonalidade dos vetores w;, pela seguinte Equacio

o S v
chvzl w? (k)

i=1,2,....m (2.11)

De acordo com Billings (2013), os parametros 61, 65, ..., 0,, podem ser relacionados
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aos parametros g1, G2, ..., m COMO

O, = Gm
Qm—l = gm—l - am—l,mem

9 9m—2 = gm—Q - am—Z,m—lem—l - am—Q,Mem (212)
O :gh_zgn:h+1ah,j9j, h=m-1m-2,...,1

\

A Equagdo (2.11) é também utilizada durante a determinag¢do da taxa de redugido

de erro, a qual é tratada a seguir.

2.4.2 Taxa de Reducio do Erro

A taxa de reducao de erro constitui em um indice que permite quantificar o quanto
da variancia da saida de um sistema pode ser explicada por um determinado regressor, per-
mitindo assim que se possa determinar quais regressores devem ser utilizados na estrutura do
modelo (AGUIRRE, 2015).

Considere o modelo auxiliar da Equagdo (2.7), que elevado ao quadrado tem-se
y* (k) = (Z giw;(k) + f(@) X (Z giwi(k) + 5(@) (2.13)
=1 =1

Desenvolvendo esse produto tem-se,

' (k) =(y,y) = ZQ?(wi,wi) + Z 29195 (wi, wy)+
i=1 i=1,j=1Yi#j

m (2.14)
2Zg?<wi,5> +(£,€)

Como os vetores w; sdo ortogonais entre si, o produto interno ((.,.)) de w; e w;
é igual a zero. Assumindo que £ s3o os residuos resultantes da diferenca entre a saida real
y e a saida estimada pelo método dos minimos quadrados ortogonais (MQO) 7, tem-se que
0s regressores w; nao estardo correlacionados com os residuos . Tais consideracdes fazem

com que o segundo e o terceiro termo no lado direito da Equagdo (2.14) sejam iguais a zero,
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resultando em
(oy) = g wi,wi) + (£,€) (2.15)

=1

Dividindo os dois lados da Equagdo (2.15) por (y,y) tem se

g ws,wy) (€€
b= (v, y) (y, ) (2.16)

Na Equagdo (2.16) a primeira parcela do lado direito é definida como a taxa de
reducdo do erro (ERR) e a segunda parcela do lado direito é definido como a relagdo sinal-
ruido (ESR).De forma prética, ndo ha nenhum interesse em quantificar o quanto o ruido pode

explicar da variancia da saida, sendo a equacdo mais util dada apenas por

Z?; @?(wia wi>
(Y, y)

ERR; = (2.17)
Observe que a Equagdo (2.17) requer que os parametros §; do regressor em consi-
deracdo sejam calculados, isto é feito conjuntamente com a Equagdo (2.11), assim tem-se a

estimacgdo dos parametros e a selecdo dos regressores feita ao mesmo tempo.

A Equagdo (2.2) quando expandida gera um modelo com muitos regressores, o
que resulta em alguns problemas, por exemplo, a lei universal ndo se torna aparente devido
ao modelo ser muito complicado, o desempenho preditivo do modelo é deteriorado quando
o modelo é aumentado além do tamanho verdadeiro do sistema, o que pode fazer com que
regimes esprios sejam induzidos (Billings, 2013).

Para estabelecer modelos parcimoniosos, pode-se utilizar o algoritmo de minimos
quadrados ortogonais com regressdo direta (Forward Orthogonal Least Square - FROLS) (Bil-
lings et al., 1988). Este algoritmo é baseado no método OLS-ERR, o qual basicamente emprega
uma técnica de ortogonalizacdo para desacoplar a estimacao de novos parametros dos ja inclui-
dos no modelo. Em cada passo, o algoritmo calcula o ERR para cada termo candidato, aquele
com maior ERR é incluido no modelo. No préximo passo, todos os termos sao ortogonalizados

com base no termo escolhido no passo anterior, o ERR é calculado para cada um, e o maior
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é inserido no modelo. Estes passos sao repetidos até que se atinja um limiar previamente

estabelecido pelo algoritmo. Na préxima secdo o algoritmo FROLS é detalhado.

2.5 Algoritmo ortogonal com regressao direta (OFR)

O algoritmo ortogonal com regressdo direta OFR (do inglés Orthogonal Forward
Regression) é também conhecido como FROLS ( Forward Orthogonal Least Square) introduzido
por Billings et al. (1989) é uma forma bastante efetiva de lidar com o problema da selecdo da
estrutura na identificacdo de sistemas n3o lineares. Este algoritmo é capaz de considerar cada
regressor em potencial um por vez, e apenas incluir no modelo aqueles mais significativos.

Para entender o algoritmo FROLS, considere o seguinte modelo linear nos parame-
tros da Equagdo (2.6) com y = [y(1), ..., y(N)]¥, em que N é o nlimero de amostras da saida,
Un = [n(1),%r(2), ..., ¥n(N)]T, em que o indice h indica o h-ésimo regressor candidato com
h=1,2,....,m e m é o nimero de termos candidatos ao modelo.

O valor de m pode se tornar muito grande, resultando em modelos sobreparametri-
zados, o que além de dificultar o processo de estimacdo dos parametros, geralmente resulta
em dindmicas fantasmas no modelo final (Aguirre e Billings, 1995). O algoritmo FROLS evita
esse problema, selecionando apenas os regressores mais significativos.

Para formulagcdo do algoritmo, considere R,,, = {41, s, ..., ¥} um diciondrio de
m termos candidatos ao modelo, o problema de selecdo dos regressores consiste em encontrar
um subconjunto Ry, = {an, 2, .y} = {iy, Yiy, oy iy, b, sendo My o nimero de
regressores do modelo com (M, < m), de forma que y pode ser aproximado pela seguinte

combinagdo linear de ay, g, ..., apygy:
y:61a1+92a2+~~~+0MOaMO+§ (2.18)

ou em forma matricial,

y = Af+¢€ (2.19)

em que A = [y, ..., ayy,] rank coluna pleno, 8 = [0y, ..., 0,,]" é o vetor de pardmetros a ser

estimado e & € o erro de aproximacgao.
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. e . . ~(1 . . . ~
O algoritmo inicia estimando o valor de gf(L), em que [ indica a iteracao, para todos
os regressores candidatos e em seguida calculando o ERR, com w;, = 1, de acordo com as

Equagdes (2.20) e (2.21)

9 = (2.20)

(2.21)

Uma vez calculada a taxa de redugdo do erro de todos os regressores, seleciona-se

aquele de maior valor para ser incluido no modelo, isto é,
— (1)
[, = arg ax. {ERRW[h]}
o que equivale a dizer

ERR[l)] = maz {ERRV[A] : 1 < h <m}

Identificado o primeiro regressor mais expressivo, tem-se a; = ¥, w; = Y, €

Rl = [wll]'

No préximo passo, o regressor v, é removido do dicionario, e os outros regressores

restantes sdo ortogonalizados em fung¢do de w; de acordo com a Equagdo (2.22).

1 W

2 h

wi?) =y, — ) wTw:wh Yn € R =R (2.22)
r=1 T

Posteriormente, procede-se estimando os parametros dos regressores e calculando

suas respectivas taxas de redugdo do erro com as Equagdes (2.20) e (2.21), em seguida é

selecionado o regressor de maior valor em ERR e definido em [y, e faz-se ay = 9y, we = 1,

€ RQ = [Rl ¢l2]'

Supondo que um modelo R, ; com (s — 1) regressores, ay, sy, ..., 1, foram
escolhidos no passo (s — 1), e os regressores restantes foram ortogonalizados em uma base

Wy, Wa, ..., ws_1. No passo s, com h # lj,h # ls,....h # l,_1. Para h = 1,2,....,m, os
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préximos passos sdo dados pelas Equagdes (2.23), (2.24) e (2.25).

(s <« Ui
w ==Y i tw Y € R = Ry (2.23)

r=1 1 T

T, (s)
= (2:24)
(wy,”)pwy,
(0T, (5
~(s w w

ERRO[) = (3" [—< i >] (2.95)

Seleciona-se entdo o s-ésimo regressor com maior taxa de reducdo do erro como,

ls = arg max {ERR®n]}

Por fim o regressor s é escolhido como #;,, e ws = wl(f). Prosseguindo com o

algoritmo passo a passo, é possivel entdo escolher sempre os regressores com maior taxa de
reducdo do erro, até um limiar estabelecido pelo usudrio, em que a taxa de reducdo do erro
ndo apresenta uma melhora significativa do modelo. A definicdo desse limiar é uma etapa
empirica e um tanto quanto subjetiva, dependendo muito da experiéncia do usuario e tem sido

ponto de estudo na identificagdo de sistemas ndo lineares (Guo et al., 2014).

O algoritmo FROLS pode ser sumarizado da seguinte forma,
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Algoritmo 1: Algoritmo ortogonal com regressao direta (FROLS)

1 Passo 1: R,, = [t1, 9, ..., Y] Para h =1,2,...,m, calcule

o y wn
b wlwy,

T
ERROIA] = (o)) 2t

[ = arg lr<r}La<>§n{ERR(l)[h]}

2 Faca
a;l = 1
wy = 1/%1
1
g1 = 91(1)

err[l] = ERRWl}]

3 Passos (s > 2): Faga h #1l1,h #ls,...,h #1ls_1. Para h = 1,2,

s—1 ¢Tw
wy =y, — > w]}wrwr, Vj € R —Ru
r=1 r

T

...,m, calcule
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g = y
()"}
(ST, (9)
()] — (08 o (wy, ") wy,
ERR™[h] = (g,") o

ls = arg 1I<I}La<>§n{ERR(S) [h]}

Faca
wy = wl(:)
_ )
9s = 9,
T
wy Yy,
T S
Ars = —F7 =12..,s—1
wlw,
Qgs = 1

err[s] = ERRY[1,]
O algoritmo é finalizado no passo Mj, quando uma determinada precisdo é alcancada,

geralmente dada por,
My

1-— Zerr(s) <

s=1

em que 0 é um valor bem pequeno (e.g. § < 1072).

O modelo final é entdo uma combinacdo linear dos M, regressores selecionados

como mais expressivos no algoritmo 1, de forma que

My
y(k) = giwi(k) + e(k) (2.26)
i=1
na forma ortogonalizada, ou equivalentemente na base original como
(2.27)

y(k> = Zﬁlh¢lh(k) + 6(]{3)
h=1

Os valores de 8 = [3,, B, .,ﬁlMO}T podem ser calculado como AS = g, em que
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g= [glug27 "'7glMO]T €

1 ap - Q1M
o 1 ... A,
A= + - : (2.28)
0o --- 1 a1,
0 0 1

Para selecionar os monémios que fardo parte da estrutura dos modelos no caso
MIMO, é utilizada a taxa de reducdo do erro em sua forma MIMQO, juntamente com o algoritmo
FROLS considerando cada saida s independentemente como ja descrito previamente, assim o

algoritmo (1) é repetida s vezes, um para cada saida.

O ERR para o t-ésimo modelo do caso MIMO ¢ definido como,
ERR;; = ———— x 100 (2.29)

em que (-,-) é o produto interno, w;; é obtido a partir da ortogonalizagdo de 1/, usando
o método de ortogonalizacdo de Gram-Schmidt (Ghaboussi e Wu, 2016), Y; é um vetor da
t-ésima saida e g;; é o t,i-ésimo parametro auxiliar que pode ser calculado diretamente a partir
de w;; e Y; usando

G = i e [Lmy) (2.30)

em que m; é o nimero total de possiveis termos.

Nas Equagdes (2.29) e (2.30), t é o t-ésimo modelo associado a saida t e pertence

ao intervalo [1, ..., s].

Embora o ERR seja utilizado para estabelecer quais regressores sdo importantes
para o modelo, algumas vezes regressores que ndo sdo significativos podem ser selecionados,
nestes casos o teste-t de Student pode ser utilizado para verificar se o pardmetro estimado
relacionado com determinado regressor é estatisticamente significante (Avellina et al., 2017;

Montgomery, 2013; Wei e Billings, 2008). A préxima secdo traz detalhes do teste-t de Student.
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2.6 Teste-t de Student

Ao se identificar um sistema usando o algoritmo FROLS, pode ocorrer de alguns
regressores serem incluidos no modelo, mas apresentarem um parametro nao significativo, isto
é, muito préximo de zero, nestes casos o teste-t de Student é usado para verificar se tais
parametros s3o estatisticamente significativos.

Sendo a Equagdo (2.2) linear nos parametros, a mesma pode ser escrita como,
Y =070+ = (2.31)

em que Y € o vetor de saida de dimensdao N x 1, ¥ é a matriz de regressores de dimensao
T X N, © é o vetor de pardmetros 7 X 1 e = é um vetor de ruido de dimensdo N x 1.
O vetor de parametros O pode ser estimado utilizando um algoritmo de minimos

quadrados, resultando em

6 = (vu’)loy (2.32)
A variancia do j-ésimo regressor pode ser calculada como (Avellina et al., 2017),

~2
J

: _ 52y, (2.33)

em que V}; é o j-ésimo elemento da diagonal de V = (¥U7)~! e 62 é dado por

1
52— ||y — 0O|]? 2.34
o= N I (2:34)

e

Considerando ¢, ny_, como o 100(1 — «)th percentil da distribui¢do t de Student com N — 7
graus de liberdade, o seguinte intervalo de confianca é utilizado para determinar a relevancia

estatistica de cada regressor.
éj - &jta,N—TJ é)] + 6jta,N—T] (235)

Se zero pertence ao intervalo em (2.35), entdo éj ndo é estatisticamente diferente de zero, e

o regressor pode ser descartado.
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Para o caso MIMO, o t-ésimo modelo na equag¢3do linear nos parametros pode ser

escrita como,

Y, = vfe, + 5 (2.36)
em que
ye(1) Ura(l) . Yea(N)
Y= : U = : :
yt(N) ¢t,7't(1) ce 77Z}t‘,7't<*]v)
(2.37)
01 515(1)
O, = y, Dt =
97’ €t<N)

e Y, é o t-ésimo vetor de saida de dimensdao N x 1, U, é a t-ésima matriz de
regressores de dimensdo 7; X N, ©; é o t-ésimo vetor de parametros de dimensdo 7 x 1 e =;

€ o t-ésimo vetor de ruido de dimensdo N x 1.

O parametro ©, pode ser estimado usando um algoritmo de minimos quadrados de
acordo com a Equagdo (2.38).

O, = (T, 911w,y (2.38)

A variancia do t,j-ésimo regressor do vetor de parametros O, pode ser calculada como,

~2

Otj = etV (2.39)

em que V; j; é o j-ésimo elemento da diagonal de V, = (¥, ¥7)~! e 62 é dado por

62 = 1
t
" N-n

1Y; — ;6| (2.40)

em que N é o nimero de amostras e 7; é o niimero de regressores no vetor W,.

Para cada regressor, o T, n_r, € 0 100(1 — «)th percentil da distribuicdo t de

Student com N — 7; graus de liberdade, e o intervalo de confianca é dado por,

ét,j — 0t Ta,N—r5 ét,j + 01 TaN—r, (2.41)



31

Se zero pertence ao intervalo, ©; ; ndo é significante, e o regressor ¢ rejeitado.

O teste t de Student é um passo importante para a implementacdo dos algoritmos

randomizados (Falsone et al., 2015) que serd tratado no capitulo 3.

Nas discussdes que se seguem, os modelos MIMO s3o divididos em s modelos de
multiplas entradas e uma saida (Multiple Input Single Output - MISO) na forma da Equacio
(2.42). N

k) = 3 G0+ () (2.42)
i=1

Note que na Equagdo (2.42) todas as saidas [y, ...,ys| e todas as entradas [uq, ..., u,| sdo

parte do conjunto de regressores candidatos R,,.

2.7 Desempenho do Modelo

O Erro Quadrético Médio de Predicdo (Mean Squared Prediction Error - MSPE) e o
Critério de informag3o Bayesiano (BIC) sdo métodos mais populares para medir o desempenho

de um modelo identificado.

O método MSPE ¢ usado para atualizar a probabilidade de inclusdo dos regressores.
Isto é feito calculando o MSPE para cada modelo na populagdo atual, entdo um indice é
calculado para cada regressor, este indice é usado para aumentar ou diminuir a probabilidade
de inclusao do respectivo regressor com base na sua presenca ou auséncia no modelo. Este

processo é detalhado na sessao 3.1.2.

A selecao da estrutura é um problema multiobjetivo onde busca-se encontrar um
modelo parcimonioso sem termos espurios a fim de prevenir uma sobreparametrizacao e garantir
o menor erro de adequa¢do do modelo aos dados (Hafiz et al., 2019b). O critério BIC contrapde
a precisao do modelo com o seu tamanho, neste trabalho tal critério é utilizado para medir
o desempenho dos melhores modelos dentro da populacao atual. Este critério é utilizado
nos algoritmos propostos para selecionar quais modelos participarao dos processos de heranca

genética.
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2.7.1 Erro Quadratico Médio
O indice MSPE para o caso SISO é dado por
XN
MSPE =+ 3 (y(k) — 5(k))° (2.43
k=1

em que y(k) denota a predigdo de um passo a frente de y(k).

Para predicdes com um amplo horizonte de tempo, o Erro Quadratico Médio de
Simulagdo (Mean Squared Simulation Error - MSSE) é mais apropriado do que o MSPE e é

dado por

MSSE = > 009 im0 (2.44)

em que Usim (k) denota a saida simulada do modelo. Embora a Equagdo (2.44) seja mais
confidvel e robusta para alguns problemas tipicos de identificagdo de sistema como dados
obtidos com entradas de baixa frequéncia ou dados sobre-amostrados (Piroddi e Spinelli,

2003), o calculo desse indice demanda um alto esforco computacional.

Em identificacdo de sistemas, o sinal de entrada tem um papel muito importante,
ja que este dita as frequéncias e amplitudes presente no sinal de saida (Ljung e Soderstrom,

1983).

Algumas vezes na literatura atual um sinal pouco excitativo é usado na identificacao
de sistemas com o objetivo de medir o desempenho do método de identificagdo (Piroddi e
Spinelli, 2003; Wei e Billings, 2008; Aguirre, 2010). No entanto, como enfatizado em Hafiz et
al. (2019a), tais sinais ndo devem ser usados na identificagdo de sistemas e sdo usados apenas
como uma representacdo do pior cendrio. Na pratica, sinais de entrada para identificacdo de

sistemas devem ser persistentemente excitantes.

De forma semelhante ao caso SISO, o indice MSPE para o caso MIMO pode ser

calculado pelas Equagdes (2.45) e (2.46).

MSPE, = 3 (0(k) — 5 (k))° (245

k=1
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N

MSSE = 137 (0lk) ~ fruin () (2.46)
k=1

em que (k) denota a predicdo de um passo a frente de y,(k) e Uisim(k) denota a saida
simulada, todas relacionadas ao t-ésimo modelo.

Uma variante das Equagdes (2.45) e (2.46) sdo as versOes exponenciais, as quais
sao usadas para amplificar a diferenca entre modelos com desempenho similares. As variantes

sdo dadas pelas Equagdes (2.47) e (2.48).

x7tp7"e = e_K.MSPEt (247)

)

\7tsz'm = e_K.MSSEt (248)

I

em que K é um parametro de sintonia.
As Equagdes (2.47) e (2.48) podem ser combinadas em um Unico indice (Aguirre

et al., 2010), dado por,

\7 = ﬁ\7tszm + (1 - 6)\77&177"6 (249)

em que € [0, 1].

A versao exponencial do erro quadratico médio de predicao é usada neste trabalho
para determinar a importancia dos regressores em detrimento do erro quadratico médio de
simulagdo por exigir um menor custo computacional. A importancia dos regressores é discutida

na secao 3.1.2.

2.7.2 Critério da Informacio Bayesiana

Um critério de selecdo de modelos para sistemas n3o lineares é dificilmente aplicavel,
ja que nenhuma relacdo simples entre tamanho do modelo e precisao podem ser estabelecidos
(Falsone et al., 2015). Alguns trabalhos utilizam BIC como critério para determinar o tamanho
de modelos ou uma fungo critério para selecionar o melhor modelo (Akinola et al., 2019; Wei

e Billings et al., 2008; Hafiz et al., 2019a; 2019b).

A funcao BIC pode ser usada para selecionar o melhor modelo da populacao atual,



34

e utilizd-lo em um estédgio posterior. O tamanho do modelo é determinado pela convergéncia
dos modelos na populacdo, os quais ao longo das iteracdes, convergem para um tamanho
comum.

O critério BIC para os sistemas SISO é dado pela Equagdo (2.50).
1
BIC =N x In (N x MSPE) + 7 x In(N) (2.50)

em que N é o numero de amostras nos dados e 7 é o nimero de regressores no modelo
considerado.

J4 para o caso MIMO, o BIC para o t-ésimo modelo é dado pela Equagdo (2.51).
1
BIC, =N x In (ﬁ x MSPEt) + 17 % In(N) (2.51)

em que N é o nimero de amostras nos dados e 7; € o nimero de regressores no t-ésimo

modelo.

2.8 Heranca Genética

O termo heranca genética utilizado no presente trabalho teve inspiracdo e se asse-
melha muito aos algoritmos genéticos que foram introduzidos por David E. Goldberg e John
H. Holland em seu trabalho intitulado Genetic Algorithms and Machine Learning, (Goldberg e
Holland, 1988). Desde entdo os algoritmos genéticos foram aplicados nas mais diversas areas.

Um algoritmo genético é um método que busca solu¢des aproximadas dentro de um
espaco factivel. Pode ser aplicado tanto em problemas combinacionais ou de optimizac¢ao.

Basicamente os algoritmos genéticos possuem as seguintes etapas: Geracdo da
populac3o inicial, calculo do fitness de cada individuo, selecdo dos individuos, cruzamento e
mutagdo. O fluxograma na Figura (2.1) resume esse processo.

Usualmente os algoritmos genéticos iniciam gerando uma populacdo de solucdes
candidatas respeitando uma distribuicao normal. Essa populacio é criada com base no espaco
factivel de forma aleatéria. A fim de avaliar os individuos, uma funcdo quantifica o quao

satisfatéria essa solugcdo é para o problema proposto, tal funcao é usualmente denominada



Figura 2.1: Fluxograma Geral de um Algoritmo Genético.
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Fitness.

De posse do Fitness de cada individuo, o algoritmo realiza uma selecdo de quais
individuos farao parte do processo de cruzamento, no presente trabalho nao é realizado o
cruzamento, mas sim uma heranca genética, isto é, parte do DNA dos pais é transmitido
diretamente aos filhos.

Na literatura existem varias formas de selecionar os individuos tais como torneio,
roleta, selecao por truncamento, selecdo por ranqueamento linear e selecdo por ranqueamento
exponencial. A mais simples e comum é o método por roleta.

O processo de heranga genética é o responsavel por produzir novos individuos a
partir dos previamente selecionados na etapa da roleta. Basicamente essa etapa parte do
pressuposto que caracteristicas dos pais que apresentaram melhor desempenho podem ser
passadas aos filhos de forma que estes possam vir a ser melhores do que os pais.

A etapa de mutacdao é um processo de baixa probabilidade que é responsavel por
aumentar a variabilidade genética da populaciao evitando que minimos locais venham a ser
atingidos, no presente trabalho esta etapa ndo foi implementada.

E importante destacar que os algoritmos genéticos sao métodos de busca aproxi-
mada, n3o podendo garantir com toda certeza que a solu¢iao encontrada é a melhor.

Por fim, as condi¢cdes de validagao dos algoritmos genéticos variam muito entre
trabalhos e geralmente é baseada em um indice que mede a qualidade das solu¢des encontradas.
No presente trabalho a combinacdo da heranga genética aos algoritmos aleatdrios permitiu
uma melhora consideravel de desempenho, a implementac3o desses processos ficarda mais clara

posteriormente quando tratarmos dos algoritmos propostos no Capitulo 3.

2.9 Consideracoes Finais

O presente capitulo apresentou o estado da arte da identificacdo de sistemas SISO e
MIMOQO usando representacao NARX, apontando que embora tenha havido avancos o problema
da selecao da estrutura permanece em aberto, sendo explorado no presente trabalho uma
proposta de técnica que vise a melhorias nesta etapa como maior parcimonia na selecao das

estruturas, maior taxa de assertividade na selecio da estrutura bem como menor tempo de
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convergéncia. Foi apresentado também os fundamentos basicos para o desenvolvimento da
proposta tais como modelos NARX, estimadores ortogonais e taxa de reducdo do erro, teste-t
de Student, algoritmos genéticos e algoritmo da Selecdo Aleatéria da Estrutura de Modelos.
Os dois préximos capitulos irdo detalhar os algoritmos que compdem o método proposto para

sistemas SISO e MIMO.
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CAPITULO 111

IDENTIFICACAO DE SISTEMAS SISO

O presente capitulo se inicia por apresentar a formulacao do problema de selecao
da estrutura de modelos em termos de distribuicdo de probabilidade, a qual é mais adequada
para a compreensdo da Selecdo Aleatéria da Estrutura de Modelos. Em seguida segue-se a

discussdo do algoritmo proposto para a identificacdo de Sistemas SISO.

3.1 Formulacao do Problema e a Selecao Aleatéria da Estrutura de Modelos SISO

3.1.1 Formulacdo do Problema de Selecdo da Estrutura de Modelos SISO

Seja um conjunto de dados incluindo a saida y(k), contendo ruido ou n3o, e a
entrada u(k), e considerando F = 2™ como o conjunto de todas as possibilidades de estruturas
de modelos, para um conjunto especifico de m regressores R,, = {1, ..,%n} no qual os
regressores sdo formados pela combinagdo das entradas passadas de y(k) e u(k), o problema
da selecdo da estrutura de modelos consiste em encontrar o melhor modelo f*, no qual o

desempenho do modelo 7 assume o valor maximo, isto &,

fr=argmax J(f) (3.1)

fer

em que J é o desempenho do modelo discutido na secdo 2.7.

Neste trabalho supGe-se que existe apenas um tinico melhor modelo, o qual coincide
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com o modelo verdadeiro, o que também implica dizer que o grau de nao linearidade do
conjunto R,,, tem no minimo o mesmo grau de n3o linearidade do modelo verdadeiro.

Uma solug&o para o problema na Equacdo (3.1) por for¢a bruta é intratdvel, desde
que o tamanho do conjunto F cresce extremamente rapido com o aumento dos atrasos 7, n,
e o grau de nao linearidade /. Assim sendo, uma formulacdo para o problema da selecdo da
estrutura pode ser feita em termos de distribuicao de probabilidade.

Denote ¢ como uma varidvel aleatério discreta assumindo valores em F, de acordo
com a distribuicdo de probabilidade P,. O valor esperado do desempenho de ¢ pode ser
dado por uma combinacdo convexa do indice de desempenho dos modelos ponderado por suas

probabilidades como mostra a Equagdo (3.2).

E[T(¢)] =Y T()Ps(f) (3.2)

feF

Além disso, o problema de selecdo da estrutura do modelo pode ser reformulado em
encontrar a distribuicdo de probabilidade P} que maximiza a Equagéo (3.2), como na Equac3o
(3.3).

P} = argmaxE [T (9)] (3.3)

3.1.2 Selecdo Aleatdria da Estrutura de Modelos

Para resolver o problema de maximizagdo da Equagdo (3.3), Falsone et al. (2015)
apresentaram um algoritmo para Sele¢do Aleatdria da Estrutura de Modelos (Randomized Mo-
del Structure Selection - RaMSS). Um procedimento baseado em uma populagdo de modelos,
na qual informacdes sdo extraidas a partir da presenca ou auséncia dos regressores, e usadas
iterativamente para atualizar uma distribui¢do de probabilidade Py até que P; = 1, a qual é
referenciada neste trabalho como distribuicdo limite.

Falsone et al. (2015) mostraram que uma avaliagdo mais confidvel e robusta da
importancia dos regressores pode ser obtida considerando um indice derivado de uma colegao

de modelos e ndo de um tnico modelo, este indice é usado no algoritmo RaMSS.

Considere um conjunto R, = {1, ..., ¥,, } de m regressores candidatos. Para cada
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regressor 1); pertencente ao conjunto R,,, um indice ij é calculado sobre um conjunto de

modelos candidatos pelas Equagdes (3.4) a (3.6).

Jr —
-1 -1 3.0
nT
1 J
Z§7+ — EZJ@% (3.5)
J =1
T
’ L '

em que I;’+ é o desempenho médio dos modelos que contém o j-ésimo regressor, n;r é o nimero
de modelos que contém o j-ésimo regressor e jj* € o desempenho dos modelos que contém o
j-ésimo regressor calculado usando MSPE. Na Equa¢&o (3.6), analogamente a Equac3o (3.5),
If*, n; e jj’ se refere ao desempenho média, niimero de modelos, e desempenho dos modelos

que nao contém o j-ésimo regressor, respectivamente.

Como o indice If;’ avalia a importancia global do regressor sobre uma populacdo
de modelos, a classificacdo do regressor é mais robusta e confidvel em relacdo aquelas que
avaliam apenas um modelo. Como demonstrado em Falsone et al. (2015), quando P ¢é
suficientemente alto, este indice tem valores positivos apenas para os regressores verdadeiros
no modelo. Esta condicdo pode ser atingida por meio de uma sintonia iterativa utilizando
o algoritmo RaMSS, mesmo quando P; = 0, isto é, o método proposto € capaz de extrair
informagdes sobre a estrutura correta processando modelos parciais ou incompletos até que P
atinja a distribuicdo limite. Além disso, se o indice I]p ¢ calculado usando o indice de simulacao

Jsim, resultados melhores podem ser obtidos ao custo de um maior esforco computacional.

A distribuicdo de probabilidade P, na Equagdo (3.2) é parametrizada associando
uma varidvel aleatéria de Bernoulli p; ~ Be(yu;), com p; € ]0,1[, para cada regressor 1);,
j =1,...,m. Avaridvel u;, a qual simboliza a probabilidade de inclusdo do regressor ( Regressor
Inclusion Probability - RIP), é usada para estabelecer se o regressor serd incluido no modelo

ou nao.

Assumindo que todas as probabilidades p;, 7 = 1, ..., m sdo independentes, a proba-
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bilidade de escolher um modelo especifico é o produto da RIP de cada regressor que pertence
ao modelo, vezes o produto do complemento da RIP de cada regressor que ndo pertence ao

modelo, isto é

Po(f) =TI w I] 0 —m) (3.7)

JEf  JiEf
Baseado na Equag&o (3.7), uma solugdo para o problema na Equag&o (3.3) consiste
em atualizar a distribuicdo de probabilidade P,, de forma que esta se concentre no modelo

“verdadeiro”.

Assim, o algoritmo RaMSS inicia gerando uma popula¢do de modelos de tamanho
M, e a inclusdo dos regressores neste modelo é definida pela varidvel aleatéria de Bernoulli
p;, assim, para cada regressor de 1 até m um nimero aleatério é gerado, se este niimero é
menor ou igual a u; do regressor correspondente, este regressor serd incluido no modelo. Este

processo é repetido até que se tenham os M modelos que irdo compor a populagao inicial.

Uma vez que a estrutura do modelo foi estabelecida, os pardmetros sdo calculados
utilizando minimos quadrados, e a significancia estatistica de cada parametro é testada usando
um teste-t de Student, aqueles que n3o s3o significantes sdo eliminados e os pardmetros sdo

reestimados.

No préximo passo, o desempenho dos modelos é calculado utilizando os indices
preditivo, simulado ou até mesmo os dois (de acordo com o /3 definido pelo usuério), como na
Equacdo (2.49).

Usando o desempenho dos modelos, o indice que caracteriza a importancia dos
regressores é calculado utilizando as Equagdes (3.4) a (3.6), e depois, usados para atualizar
as RIPs, Equagdo (3.8),

pi(i+ 1) = p;(i) + I (3.8)
em que Z; ¢é o indice definido pelas Equagdes (3.4) a (3.6), as quais podem assumir a forma

preditiva ou simulada e  é um pardmetro de sintonia. De acordo com Falsone et al. (2015) e

Avelina et al. (2017), este pardametro pode ser definido por uma solu¢do adaptativa dada por

1
7—10<\7maz_j)+071

(3.9)
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Figura 3.1: Evolugao da probabilidade de inclusao dos regressores (RIP), (a) RaMSS e
(b) RaMSS-EGI.

RaMSS 7 RaMSS-EGI

RIP
RIP

lteragbes Iteragdes

em que Jnaz é 0 desempenho do melhor modelo na populacio atual e J é o desempenho

média dos modelos.

Na préxima iteracdo, o algoritmo gera as estruturas de modelos baseado na RIP
atualizada, e ent3o os mesmos passos sao executados até que as RIPs convirjam para a
distribuicdo limite. A Figura (3.1) mostra o grafico da probabilidade de inclusdo dos regressores
em func3o da iteracdo para os métodos RaMSS e para o método proposto RaMSS-EGI. Observa
que a RIP de todos os regressores inicia com um valor baixo e, ao longo das iteracoes, a RIP
dos regressores que pertencem ao modelo (linhas continuas) tendem ao valor limite (préximo

de 1), e a RIP dos regressores ruins (linhas pontilhadas) tende para zero.

3.2 Métodos propostos para o caso SISO

Duas novas abordagens sdo apresentadas: uma baseada na combinacdo da taxa de
redugdo do erro (ERR) e dos algoritmos aleatérios (RaMSS), chamada de RaMSS-ERR, e uma
baseada na combinacdo de heranca genética e algoritmos aleatdrios, chamada de RaMSS-EGI.
Os dois algoritmos sdo similares ao RaMSS, iniciando por gerar uma populagdo M usando
uma probabilidade de inclusdo de regressores (RIP) inicial, e entdo calculando o desempenho
de cada individuo, desempenho este que serd posteriormente utilizada para atualizar a RIP.
Se o desempenho de um modelo contendo o j-ésimo regressor é, em média, melhor do que o
desempenho daqueles modelos que nao contém o j-ésimo regressor, a RIP do j-ésimo regressor

é aumentada, caso contrario sera diminuida. Ambos os algoritmos utilizam a ERR como um
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filtro para inclusdo dos regressores, excluindo aqueles que possuem uma baixa contribuicao
para a reducdo da varidncia da saida. Cada regressor tem sua ERR calculada e comparada
com um limiar ¢, se a ERR n3o é maior que este limiar, o regressor é excluido do modelo.

A principal diferenca entre os algoritmos RaMSS-ERR e RaMSS-EGI esta em como
a populacao é gerada e também no fato de que este dltimo utiliza uma populagcdo M. a
qual atua como uma memédria social, mantendo um registro dos melhores modelos em cada
iteracdo, esta populacdo M., € também utilizada para atualizar a RIP da mesma forma que
a populacao M. Esta dupla atualizacdo reforca a convergéncia e funciona de forma similar
ao elitismo, técnica comumente empregada em algoritmos genéticos de forma a preservar os
melhores individuos entre geracoes.

O principal aspecto que diferencia os dois algoritmos propostos é a forma que cada
um gera a populagao de modelos. Enquanto o RaMSS-ERR gera a populacdo de modelo
completamente baseada na distribuigcdo de probabilidade P;, o método RaMSS-EGI é adaptado
para um framework evoluciondrio, preservando para as préximas geracdes de modelos, parte
dos melhores modelos na iteracdo anterior. A metodologia usada neste trabalho é mostrada
no esquema na Figura (3.2).

Na sequéncia serao apresentados os algoritmos para os métodos propostos no caso

SISO e, posteriormente, para o caso MIMO.

3.3 Algoritmo Geral para o caso SISO

Os métodos propostos usam o conceito do RaMSS de atualizar uma distribuicao
probabilistica Py, com a diferenca que eles sdo auxiliados pelo critério ERR, o qual estabelece
se o regressor ira ser incluido no modelo ou ndo. Além disso, o método RaMSS-EGI usa duas
populacdes de modelos, uma gerada usando a probabilidade de inclusdo do regressor (RIP)
combinada com heranca genética, populagdo (M), e outra extraida dos melhores modelos nas
iteracBes anteriores, chamada aqui de melhor populagdo (Mpes:).

A saida do algoritmo proposto é a probabilidade de inclusdo dos regressores i, que
parametriza a distribuicdo de probabilidade P,.

Para estabelecer o algoritmo, considere a seguinte definicao.
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Figura 3.2: Algoritmo Geral para RaMSS-ERR e RaMSS-EGI.
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Definicao. Cada modelo na populacdo M ¢é formado por um conjunto de regresso-
res W de dimensdo 7 x N, o nimero de regressores T, um vetor de pardmetros correspondendo
a cada regressor © de dimensdo T X 1, um vetor contendo a taxa de redugcdo do erro de cada
regressor ERR de dimensdo T X 1, o indice de desempenho BIC e o desempenho do modelo

J. Veja Equagdo (3.10).

M; = [V;, 7, 0;, ERR;, BIC;, J}] (3.10)

O Algoritmo 2 sumariza o processo geral de identificacao. No Algoritmo 2, R,, é o
conjunto de regressores candidatos de dimensdao m x 1, Z,; é o nimero de individuos, K é o
pardmetro de sintonia da Equacdo (2.47) e (2.48), B é um pardmetro de sintonia na Equacio
(2.49), y; € a probabilidade de inclusdo de regressores inicial, a qual é definida como p; = 1/m,
Liower: Hupper € 0 sao valores limites pré definidos que serdo abordados posteriormente neste
trabalho, e k € um pequeno valor usado para indicar que todos os RIPs convergiram. Além
disso, na linha 14, y é atualizado baseado na populagao M., a qual constitui uma populacao
elitista, assim, em cada iteracdo se os modelos na populacao M sdo melhores que os modelos
na populacdo M., esses serdao copiados para a populacdo M;.s;. Nas proximas secoes cada
passo do Algoritmo 2 sera detalhado.

E possivel observar que o Algoritmo 2 possui como entradas os valores medidos da
entrada do sistema u(k) e da saida do sistema y(k), que pode ou n3o conter ruidos de medi¢3o,
o conjunto de regressores candidatos R,,, o tamanho da populacdo Z,,, e os parametros K,
B, Wi, Miower, Hupper, 0 € K. E como saida a probabilidade de inclusdo .

Para os dois métodos propostos, RaMSS-ERR e RaMSS-EGI, a estimagdo dos pa-
rametros, o célculo dos indices de desempenho 7; e BIC;, bem como a etapa de atualizacio
de p para cada regressor é comum em ambos (linhas 7 a 11 do Algoritmo 2). Ao se escolher
entre os dois métodos pode-se proceder a linha 13 ou a linha 17 do Algoritmo 2, escolhendo o
método RaMSS-EGI é criado uma populagdo elitista (linha 13) a qual é utilizada para atualizar
a probabilidade de inclusdo dos regressores 1 (linha 14), em seguida a préxima populagdo M
é gerada utilizando o Algoritmo 6. Por outro lado, quando se escolhe o método RaMSS-ERR

o algoritmo simplesmente cria a populacdo M usando o Algoritmo 3.
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Algoritmo 2: Algoritmo Geral RaMSS-ERR e RaMSS-EGI no caso SISO
Input: {u(k),y(k),k=1,...N}, R, Zu, K, B, ti, tiower, Huppers 0, K
Output: y;
Escolha o método RaMSS-ERR ou RaMSS-EGI;
HoS— i
Gerar populacao inicial M usando o Algoritmo 3 ;
repeat
for i <+ 1 to Z,; do
Estimar os parametros do modelo usando o Algoritmo 4;
Calcular os indices de desempenho J; e BIC; usando as Equagoes (2.47) e
(2.50) respectivamente;

© o N S T A W N e

10 end

1 Atualizar p para cada regressor usando a populacao M como entrada no
Algoritmo 5;

12 if Method = RaMSS-EGI then

13 Selecione o melhor individuo na populacao M e o copie para a populacao
Mbest;

14 Atualizar p para cada regressor usando a populacao M., como entrada
no Algoritmo 5;

15 Gerar a préxima populagao M usando p atualizada e o Algoritmo 6;

16 else

17 ‘ Gerar a préxima populagao M usando p atualizada e o Algoritmo 3;

18 until min;—y 205 — 1] > 1 — &;

3.3.1 Gerar Populagéo Inicial

Como no RaMSS, a populagdo inicial é gerada com base em uma varidvel aleatéria
de Bernoulli p;. A populagdo inicial é formada por modelos, com diferentes regressores tendo
em vista que todos os regressores iniciam com a mesma probabilidade de serem incluidos
no modelo. A inclusdo dos regressores nos modelos é definida considerando um conjunto
de regressores R,, e testando cada um para inclusdo. A inclusdo é feita gerando um nimero
aleatdrio para cada regressor candidato e o comparando com a RIP correspondente, o regressor
é incluido no modelo somente se o niimero aleatério pertencer ao intervalo [0, 11;]. O Algoritmo

3 é usado para gerar a populagdo inicial.

O processo de gerar a populacdo no Algoritmo 3 é feito para cada modelo da
populacdao Z,,. Inicialmente todos os modelos nessa populagao tem os seus conjuntos de
regressores esvaziados (linha 5), a seguir para cada um dos regressores candidatos de 1 até

m (linha 8) é feito um teste gerando um ndmero aleatdrio entre 0 e 1 e comparado com a
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Algoritmo 3: Gerar Populacao Inicial

1 Input: 7y, R, i

2 Output: M,;

3 M i

4 for i <1 to Z3; do

5 U, < [];

¢ | while U; =[] do

8 for j < 1 tom do

9 Extrair p; de Be(u;)
10 if p; = 1 then

R . T

11 U, < [\I/lT wj] ;
13 end

14 end

15 M; [V, 7;,0;, ERR;, BIC;, Ji] + |W;,4:,0;, ERR;, BIC;, Ji ;
16 end
17 end

respectiva probabilidade de inclusdo do regressor (11;) (linha 9), se o nimero aleatério é menor
do que p;, p; € igual a 1, o regressor é incluido no modelo e o tamanho do modelo 7; ¢
aumentado em uma unidade. Por fim os regressores selecionados ¥; e o tamanho do modelo

7; sao copiados para o respectivo modelo M.

3.3.2 Estimacdo dos pardmetros e teste-t de Student

Os parametros dos modelos s3ao estimados usando minimos quadrados e entdo um
teste é feito para determinar se os regressores sdo significantes. Wei e Billings (2008) mos-
traram que um teste-t de Student pode ser usado efetivamente para remover regressores nao
significantes baseados na varidncia dos pardmetros. Neste trabalho o teste-t de Student é
usado para eliminar os regressores nao significantes e entdo os parametros sdo reestimados.

No Algoritmo 4, u e y sdo entradas e saidas, respectivamente, as quais sao usadas
para montar a matriz de regressores ¥ (Billings, 2013), V' é uma matriz quadrada 7 x T, e
Vin sdo os elementos da diagonal de V. O percentil da distribuicdo t de Student com N — 7
graus de liberdade é dado por t, n—, (Montgomery, 2013). O nivel de significancia para o

teste estatistico é definido como o = 0.01.
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Algoritmo 4: Estimacao de parametros, Eliminacao dos regressores e filtro ERR
1 Input: M;, {u(k),y(k),k=1,..,N};
2 Output: Mz[@za 7A'i, él],

1
s Ve (X Wkl (k)
+ 61 VI, WiR)y(h)

N2

5 02— 5 0 (wk) — 9T (0)0)
7 for h <1 to 7; do

8 é’i — 6§th;

o | if |04 < Gptan_r, then

10 Uy 0y — [n) 5 // Remove o regressor 1, de U,
11 T T — 1

12 end

13 end

14 ERR; < FROLS(M;[¥;,u,y));
15 Elimina regressores com ERR menor que § em M;, e ordena os regressores em
forma descendente de ERR nos individuos;

A A A -1 A
1 6 (S BRI () S, bk k);
w M; [, 7,0, ERR, BIC, Ji) = | ¥, %, €5, BRRy, BIC:, 7

O Algoritmo 4 é executado para cada um dos Z); modelos da populagdo M. Inici-
almente os pardmetros sdo estimados (linha 4) e a varidncia do erro é calculada utilizando a
saida medida e a saida estimada do modelo (linha 5). Ent3o o teste-t é realizado para cada um
dos regressores do modelo (linhas 7 a 13). Na linha 14 do Algoritmo 4, a fung¢do “FROLS()"
se refere ao algoritmo FROLS classico, o qual é usado como um pré-filtro para a inclusdo dos
regressores quando o regressor ndo reduz a variancia da saida em pelo menos um valor espe-
cificado, i. e., a taxa ERR do regressor ndao é maior do que ¢, este regressor é considerado um
candidato ruim e n3o é incluido no modelo. A selecdo apropriada de 6 é uma limitacdo pratica
do algoritmo OFR-ERR, desde que esta taxa determina o numero de termos selecionado pelo
algoritmo. Usualmente o valor de § é selecionado por tentativa e erro e auxiliado por critérios
de informagdo, tais como BIC, ou testes estatisticos (Guo et al., 2014). Neste trabalho § é

definido como 0, 1%.

Outra caracteristica do método RaMSS-EGI é que este transmite sequéncias de DNA

dos pais (parte dos regressores) para a préxima geragdo, isso requer que os modelos tenham



20

seus regressores organizados. O algoritmo FROLS é usado para organizar os regressores em
ordem decrescente de acordo com a importancia do indice ERR de cada regressor.

O algoritmo FROLS ¢é detalhado na segdo 2.5 no Algoritmo 1, mais detalhes sobre
o algoritmo podem ser encontrado nos trabalhos (Korenberg et al., 1988; Wei et al., 2004,

Billings, 2013).

3.3.3 Atualizacdo da probabilidade de inclusdo de regressores (RIP)

A RIP de cada regressor (11;) é atualizada de acordo com a Equacdo (3.8), a RIP do j-
ésimo regressor serd aumentada se o desempenho do modelo contendo o j-ésimo regressor é em
média maior que o desempenho dos modelos que ndo contém o j-ésimo regressor, e diminuida
caso contrério, o Algoritmo 5 mostra o processo. E importante notar que o Algoritmo 5 é
usado duas vezes no Algoritmo 2 quando o método escolhido é o RaMSS-EGI, na primeira vez

ele é utilizado para atualizar a RIP baseado na populacao M e na segunda vez é usado para

atualizar a RIP baseado na melhor populacao Mp.;.

Algoritmo 5: Algoritmo de atualizagao da RIP
1 IIlpllt: M> Rm; Z]\/b Ky Blower; Hupper;

2 Output:
3 for j <1 tom do
4 T+ 0;nt <« 0;F < 0;n" « 0;
5 for i < 1 to Z,; do
6 if ¢; € ¥, then
7 | Tt T+ T()int nt+1;
8 else
9 | T+ T +J)n +n +1;
10 end
11 end

1 .
S LR A FYRE

+ —

13 M < Ly + 7y (maaf{n*,l) - mag;?n771)>;
14 Hj — mam<min(”j7 ;uupper)a Mlower);

15 end

O Algoritmo 5 inicia avaliando cada um dos m regressores candidatos (linha 3),
considerando a presenca do j-ésimo regressor em cada um dos Z,; modelos. O desempenho
dos modelos que contém o j-ésimo regressor sdo somados (linha 7), bem como o desempenho

dos modelos que ndo contém o j-ésimo regressor (linha 9). Estes valores sdo utilizados para



o1

atualizar a probabilidade de inclusdo do regressor, aumentando quando o desempenho médio
dos modelos que contém o j-ésimo regressor é superior ao desempenho médio dos modelos

que ndo contém o j-ésimo regressor (linha 13).

3.3.4 RaMSS-ERR e RaMSS-EGI

Os métodos propostos sdo similares, sendo o RaMSS-EGI uma modificacdo do
RaMSS-ERR. E possivel observar no Algoritmo 2 que os métodos se diferenciam em como
a populagao é gerada a partir da segunda iteracao em diante, e pela populacado elitista M
usada pelo RaMSS-EGI. Quando o método selecionado é o RaMSS-ERR, o método usado para
gerar a préxima populacdo é completamente aleatério e usa o Algoritmo 3.

No caso do RaMSS-EGI, em cada iteracido é feito um sorteio com base no BIC
de cada modelo, e entdo os modelos selecionados transmitem parte de seus regressores para
o proximo modelo. Estes regressores selecionados para ser transmitidos ao préximo modelo
serdo parte do modelo e ent3o os outros regressores em R s3o testados se serdo incluidos no
modelo ou ndo, utilizando a varidvel aleatéria de Bernoulli p; e a probabilidade de inclusdo de
regressores (.A Figura (GenPopRaMSS-EGI) mostra o processo de criagdo de um individuo
no método RaMSS-EGI.

Para explicar a ideia principal no método RaMSS-EGI, considere um modelo com
cinco regressores e um conjunto de regressores candidatos de tamanho m = 165. Entado a

Equagdo (3.7) pode ser escrita como,

Py, ramss(f) = H wi [ (0= m) (3.11)

E esperado que apés um dado nimero de iteracoes, os melhores regressores tenham
uma probabilidade maior de serem selecionados. Com este ponto em mente, é esperado que o
método RaMSS-EGI transmita, pelo menos em parte, os regressores “verdadeiros” do modelo,
processo aqui referido como heranca genética. Assim, apds algumas iteragdes, e considerando
que o processo genético tenha transmitido trés dos regressores “verdadeiros”, denotados aqui

como Yy, @ Equacdo (3.7) pode ser escrita como,

Porar(f)= [I  w J[ O=w) (3.12)

j:’l,[)je(f—d)t'rue) j:wj Qf
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Figura 3.3: Processo para gerar individuo no algoritmo RaMSS-EGI
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Como trés dos regressores verdadeiros ja foram selecionados pelo algoritmo de he-
ranca genética, o problema agora consiste em selecionar os dois regressores restantes nao do

conjunto f, mas do conjunto (f — %), € como p; < 1, tem-se que,

Py, rarrss(f) = H 1 H (1 =) < Pyrci(f) = H 1 H (1 —py)
J;Ef b Ef Jbi€(f—ttrue) T Ef

(3.13)

Embora Py per ndo seja substancialmente maior que Py rqnrss, em alguns casos,

que serdo discutidos no préximo capitulo, nota-se que o uso do RaMSS-EGI ao invés do RaMSS-

ERR pode ser muito benéfico. O Algoritmo 6 mostra o processo para gerar a populacdo no
método RaMSS-EGI.

No Algoritmo 6, para cada um dos Z); modelos, é selecionado um modelo pai M,

a partir da populagdo M (linha 4) com base no BIC' de cada modelo, este modelo pai ira

transmitir uma sequéncia aleatdria dos regressores para um modelo filho (linhas 5 a 8) e em

seguida os m regressores candidatos serao testados para serem incluidos ou ndo no modelo

(linhas 9 a 15). Os modelos que ja foram incluidos no processo anterior de heranga genética ndo

sdo testados para inclusdo. Por fim os regressores selecionados ¥, e o niimero de regressores

7, sao armazenados no modelo M; da populagao.
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Algoritmo 6: Gerar populacao no método RaMSS-EGI

1t Input: M, Zy, Ry, 1

2 Output: M,;

3 for i < 1 to Z3; do

4 Selecione o modelo pai M, a partir da populacao M, usando sorteio;

5 ip < rand([1,7;/2]);
6 fp < rand(]7;/2, 71]);
4 qji%Mp(Wipw--ﬂﬂfp])S R
8 7; <= numero de regressores em W;;
9 for ) < 1 tom do
10 Extraia p; de Be(pu;)
1 if pj =1 E¢; ¢ U, then
. . T
12 Ui ¢ [‘I’? %’] ;
13 Ti <= T + 1
14 end
15 end

16 MZ [\DMTZ’(—)HERRMB[CHZ] — \ijufu@uERRwBICw\Z]a

17 end

3.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados os algoritmos para implementacao do método
proposto para sistemas SISO em um cendrio probabilistico. O procedimento proposto pode
ser sintetizado nos Algoritmos 2 a 6. No préximo capitulo s3o apresentados os algoritmos para

implementacdo do método proposto para sistemas MIMO.
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CAPITULO IV

IDENTIFICACAO DE SISTEMAS MISO E MIMO

O presente capitulo apresenta a formulagdo do problema de selecdo da estrutura de
modelos em termos de distribuicao de probabilidade para o caso de sistemas com miuiltiplas
entradas e mdltiplas saidas, sendo os sistemas com ¢ entradas e s saidas (¢ X $) os sistemas
MIMO, e os sistemas com ¢ entradas e saida tnica (¢ X 1) um caso particular denominado
MISO (Multiple Input and Single Output). A formulagdo do problema da selegdo da estrutura
em termos de distribuicdo de probabilidades é mais adequada para a compreensio da Selecao
Aleatdria da Estrutura de Modelos e por isso é detalhada a seguir. Em um segundo momento,

segue-se a discussdo do algoritmo proposto para a identificagdo de Sistemas MISO/MIMO.

4.1 Formulacao do Problema e a Selecao Aleatdria da Estrutura de Modelos MIMO

4.1.1 Formulacido do Problema de Selecdo da Estrutura de Modelos MIMO

Seja um conjunto de medidas experimentais de todas as s saidas do sistema em
questdo y(k) = [y1(k), y2(k), ..., ys(k)], contendo ruido ou n3o, e todas as entradas u(k) =
[ug(k), ua(k), ..., uq(k)], de um sistema MIMO, define-se o conjunto F;, = 2 como o conjunto
de todas as possibilidades de estruturas de modelos associado a saida ¢, para um conjunto
especifico de m; regressores R,,, = {¥¢1, .., Vt.m,} No qual os regressores sdo formados pela

combina¢do das entradas passadas de y(k) e u(k), o problema da selecdo da estrutura de
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modelos para o caso MIMO consiste em encontrar para cada saida s o melhor modelo f;", no

qual o desempenho do modelo 7; assume o valor maximo, isto é,

f

arg maxrg, ¢ jl (fl)

=%

It argmaxg,c s, sZt(ft)

~+

em que t € [1,2,...,5] e J; é o desempenho do t-ésimo modelo associado com a saida t,

discutido na sessao 2.7.

Assim como no caso SISO, para o caso MIMO também é considerado que existe
apenas um tnico melhor modelo, o qual coincide com o modelo verdadeiro, o que também
implica dizer que o grau de nao linearidade do conjunto R,,, tem no minimo o mesmo grau

de n3o linearidade do modelo verdadeiro associado a saida ¢.

Definindo ¢; como uma variavel aleatdria discreta assumindo valores em F;, de
acordo com a distribuicao de probabilidade P,,. O valor esperado do desempenho de ¢, pode
ser dado por uma combinagao convexa do indice de desempenho dos modelos ponderado por

suas probabilidades como mostra a Equagdo (4.2).

E[J1(¢1)] > fier T f1)Ps (f1)
= : : (4.2)

E [~7t(¢t)] theft ~7t<ft)7)¢t(f)

comt € [1,2,...,s].

Desta forma, observa-se que o problema de selecdo da estrutura dos modelos MIMO
com s saidas pode ser dividido em s problemas independentes, considerando em cada modelo
todos os conjuntos de entradas ¢ e saidas s. Além disso, o problema também pode ser

reformulado em encontrar a distribuicdo de probabilidade P;, que maximiza a Equagdo (4.2)
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para cada saida s, como na Equagido (4.3).

P, arg maxp, E [J1(¢1)]
| f 7 (4.3)

P, arg maxp, E[T:(¢:)]

4.1.2 Selecdo Aleatéria da Estrutura de Modelos MIMO

Assim como no caso SISO, o problema de selecdo da estrutura de modelos para o
caso MIMO pode ser resolvido utilizando os algoritmos para a Selecao Aleatéria da Estrutura

de Modelos (RaMSS).

Considere um conjunto R,,, = {¢r1, ..., Yr.m} de m; regressores candidatos asso-
ciados com o t-ésimo modelo. Para cada regressor 1); ; pertencente ao conjunto R;,,, um

indice Z; é calculado sobre um conjunto de modelos candidatos pelas Equagdes (4.4) a (4.6).

iy = If;r — 1 (4.4)
n+
y—
oy =—> i (45)
t,j =1
LN 4.6
I,ij - = T (4.6)
nt’j =1

em que Ifj é o desempenho médio dos modelos que contém o j-ésimo regressor associado com
a saida t, n;rj € o nimero de modelos que contém o j-ésimo regressor e jﬁ} é o desempenho
dos modelos que contém o j-ésimo regressor calculado usando M SPE;. Na Equagdo (4.6),
analogamente a Equagdo (4.5), IV, n, ; e J,; se referem ao desempenho médio, nimero de

modelos, e desempenho dos modelos que ndo contém o j-ésimo regressor, respectivamente.

A distribuicdo de probabilidade P,, na Equagdo (4.2) é parametrizada associando
uma variavel aleatéria de Bernoulli p; ; ~ Be(fu ), com p;; € 10, 1], para cada regressor v ;,
t=1,...,sej=1,..,m. Avaridvel 1, ; estabelece se o regressor serd incluido no modelo ou

nao.
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Assim, supondo todas as probabilidades p; ;, t = 1,...,s e j = 1,...,m independen-
tes, a probabilidade de escolher um modelo especifico associado a saida ¢ é o produto da RIP
de cada regressor que pertence ao modelo ¢, vezes o produto do complemento da RIP de cada

regressor que nao pertence ao modelo ¢, isto é

Pof)= I ms [I 01—y (4.7)
Jube €St Jubs & ft
Posto o problema na Equagdo (4.7) observa-se que este é muito semelhante ao
problema na Equacgdo (3.7), de forma que pode ser solucionado atualizando a distribuicdo de
probabilidade Py, de forma que esta se concentre no modelo “verdadeiro”, ou seja, utilizando

o algoritmo RaMSS.

Para o caso MIMO, o algoritmo RaMSS inicia gerando uma populacdo de modelos
de tamanho M para cada saida ¢ e considerando para cada um dos modelos os regressores
formados por todas as ¢ entradas e s saidas. A inclusdo dos regressores neste modelo é
definida pela varidvel aleatéria de Bernoulli p; ;, assim, para cada modelo t e regressores de 1
até m;, um ndmero aleatdrio é gerado, se este nimero é menor ou igual a 1 ; do regressor
correspondente, este regressor serd incluido no modelo ¢. Este processo é repetido até que se

tenha os M modelos que irdao compor a populacao inicial com relacao a saida ¢.

Definido a estrutura do modelo, os parametros s3o calculados utilizando minimos
quadrados, e a significancia estatistica de cada parametro é testada usando um teste-t de
Student, aqueles que n3o sdo significantes sdo eliminados e os pardmetros sdo reestimados.

O desempenho dos modelos s3o calculados utilizando os indices preditivo, simulado
ou até mesmo os dois (de acordo com o /3 definido pelo usudrio), como na Equagdo (2.49).

A RIPs dos regressores é entdo atualizada usando o desempenho dos modelos como
na Equagdo (4.8),

(1 + 1) = pe(0) + Ly (4.8)

em que Z; ; é o indice definido pelas EquacGes (4.4) a (4.6) e y é dado por

1
7700 (Fimar — J0) + 011

(4.9)
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em que Jymas € 0 desempenho do melhor modelo para a saida t na populacdo atual e J; é o
desempenho médio dos modelos para a saida ¢.

Na proxima iteracdo, o algoritmo gera as estruturas de modelos baseado na RIP
atualizada, e entdo os mesmos passos sao executados até que as RIPs convirjam para a

distribuicdo limite.

4.2 Métodos propostos para o caso MIMO

A seguir as duas novas abordagens propostas sdo estendidas para o caso MIMO. Os
algoritmos propostos para o caso MIMO seguem as mesmas ideias centrais dos ja apresentados
anteriormente para o caso SISO. O problema MIMO é dividido em s problemas de muiiltiplas
entradas e saida tnica (s problemas MISO), e o indice ¢ representa o t-ésimo modelo associado

com a t-ésima saida.

4.3 Algoritmo Geral para o caso MIMO

Para tratar o problema de uma forma multidimensional, a estrutura de dados pro-
posta para o caso MIMO consiste em uma popula¢do M,, Equagdo (4.10), formada por um
conjunto de regressores ¥, de dimensao 7; X N, o nimero de regressores 7;, um vetor de
parametros correspondendo a cada regressor ©,; de dimensao 7; X 1, um vetor contendo o ERR
associado a cada regressor no modelo ERR; de dimens3ao 7; X 1, o valor do BIC associado
ao modelo BIC} e por fim o desempenho do modelo dado por 7;. O Algoritmo 7 sumariza o

processo geral de identificacdo para o caso MIMO.

Mt,’i = [‘Ift,i; Tt,is @t,z'; ERRt,z'; B[Ot,i; t.7tz] (4‘10)

No Algoritmo 7, [u(k),y(k)] sdo definidos como os conjuntos de todas as entradas
e saidas, isto &, {[ui(k),...,u,(k)], [y1(k),...,ys(k)],k =1,..., N}, e sdo todas incluidas no
conjunto de regressores candidatos R,,, de dimensdo m; x 1, Z;; é o niimero de individuos,
K é o pardmetro de sintonia nas Equa¢des (2.47) e (2.48), 3 é um pardmetro de sintonia na
Equagdo (2.49), 1; é a RIP inicial, tjower, ftupper S80 0s limites inferiores e superiores para a

RIP e § é o limiar definido para o ERR. O critério de parada é definido pelo valor de %, o
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qual define as faixas inferiores e superiores para considerar que a RIP de todos os regressores
convergiu. A saida do Algoritmo 7 é a probabilidade de inclusdo dos regressores yi; a qual

parametriza a distribuicdo de probabilidade Py, relacionada com o modelo ¢.

Algoritmo 7: Algoritmo Geral RaMSS-ERR e RaMSS-EGI no caso MIMO

1 Input: {[u(k),y(k)],k=1,...., N}, R, Znt, K, B, iy Hiower s Hupper, 05 K;
2 Output: py,....0s;
3 Escolha o método RaMSS-ERR ou RaMSS-EGI;
4 b= g
5 for t < 1 to sdo
6 Gerar populacao Inicial M; usando o Algoritmo 8 ;
7 repeat
8 fori<1 To Zj; do
9 Estimar os parametros do modelo usando o Algoritmo 9;
10 Calcular o BICy; e o desempenho do modelo J;; usando as Equacoes
(2.51) e (2.49);
1 end
12 Atualizar p; para cada regressor usando a populacao M; como entrada no
Algoritmo 10;
13 if Method = RaMSS-EGI then
14 Selecionar o melhor individuo da populacao M; e copia-lo para a
populacao My pest;
15 Atualizar 1, para cada regressor usando a populacao M pesr como
entrada no Algoritmo 10;
16 Gerar a préxima populacao M, usando p; atualizada, e o Algoritmo 11;
17 else
18 ‘ Gerar a préxima populagao M; usando p atualizada e o Algoritmo 8;
19 until min; 4, |20, — 1| > 1 — &;
20 end

O Algoritmo 7 tem como entrada os valores medidos das entradas u e saidas y do
sistema, os conjuntos de regressores R,,,, 0 tamanho da populagdo Z,;, e os parametros K,
B, Htiv Mowers upper, 0 € K. Como saida é gerado um vetor de probabilidades de inclusdo
de regressores [ji1, ..., its] para cada saida s. O algoritmo é executado s vezes gerando uma
populagcdo M, para cada uma das saidas do sistema (linha 5 e 6). Em seguida os pardmetros
dos modelos sdo calculados para cada um dos modelos presentes na populagdo Zj; (linha 9),
em seguida o BICY,i e o desempenho J;; sdo calculados (linha 10). Calculado os indices
de desempenho, a probabilidade de inclusao dos regressores ji; € atualizada com base na
populacdo M,.

De acordo com o método selecionado RaMSS-EGI ou RaMSS-ERR o algoritmo
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realiza etapas distintas, no primeiro caso, é gerado uma populagao M, p.s; que armazena os
melhores modelos da populacdo M;, os quais sdo utilizados para atualizar a probabilidade de
inclusdo dos regressores 11, e a populagdo é gerada com base no Algoritmo 11 (linhas 14 a
16). No caso do algoritmo RaMSS-ERR a populagdo é gerada de forma aleatéria usando o

Algoritmo 8 (linha 19).

4.3.1 Gerar populagdo inicial no caso MIMO

O Algoritmo 8 é usado para gerar a populacdo inicial no caso MIMO. As entradas
do algoritmo sdo o tamanho da populagdo Z,;, o conjunto de regressores candidatos R,,, e a
probabilidade de inclusdo dos regressores /i, como saida o algoritmo gera uma popula¢ao M, ;.
De forma semelhante ao Algoritmo 3, os regressores candidatos sdo esvaziados e o tamanho da
modelo é zerado (linhas 4 e 5), a seguir cada um dos m; regressores candidatos sdo testados
para a inclusao, isto é feito gerando um ndmero aleatério entre 0 e 1, se o nimero é menor do
que /i, p; é igual a 1 e o j-ésimo regressor é incluido no modelo, bem como o tamanho do
modelo é incrementado em uma unidade (linhas 7 a 13). A seguir os valores dos regressores

selecionados ¥; e tamanho do modelo 7; sio copiados para o modelo M, ; (linha 14).

Algoritmo 8: Gerar populagao inicial no caso MIMO

1 Input: Zy, Ry, 14
2 Output: M, ;;
3 for i < 1 To Z,; do

A

6 | while U, =[] do
7 for j < 1 To m,; do
8 Extraia p; a partir de Be(p ;)
9 if p; = 1 then
. . T
10 U, [\I/ZT wj] ;
11 Ti— 17, + 1
12 end
13 end
W || M (Ve Ous ERRys, BICy:, i) Wi, 7, 05, ERR:, BIC, T
15 end

16 end
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4.3.2 Estimacdo dos parametros e teste-t de Student no caso MIMO

Os parametros dos modelos sao estimados usando o método dos minimos quadra-
dos e posteriormente submetidos a um teste-t de Student para averiguar a significancia dos
parametros. O processo de estimacao e eliminacdo dos parametros é mostrado no Algoritmo

9.

Algoritmo 9: Estimacao dos parametros e Eliminacao dos Regressores para o caso
MIMO
1 Input: Mt,ia {[ll(lf),y(k)], k= ]-7 S) N }7 ZM7
2 Output: Mt,i[\ifi,ﬁ-, (;)Z],
—1
s Ve (S Wk ek
4 éz <~ VZL Wi (k)ye(k);
s 62— 5 o (k) — VT (06

6 Wy < Wy 7 ¢ Tiis
7 for h <1 to 7,; do

2
)

8 (3',21 — 62th;

9 | if |©in] <64 Tan—r, then

10 Uy 0y — ] 5 // Remove regressor i, de U,
11 T T — 1

12 end

13 end

1 ERRy; « FROLS(¥;, [u, y]);

15 Elimine os regressores em ¥; com um ERR menor que ¢, e ordene os individuos
em ordem decrescente de ERR,;

N N N —1 N
10 6; (S0 BRI (R) S Bk (k);
1 My (W5, 705, 005, ERRy s, BIC:;, Jii] + | Wi, 7:,0;, ERRy;, BIC, ., Ty |:

No Algoritmo 9, V' é uma matriz quadrada de dimensao 7; X 73, € V3,5, € 0 h-ésimo
elemento da diagonal de V. O percentil da distribuicdo t de Student com N — 7, graus
de liberdade é dado por T, n_,, (Montgomery, 2013). O nivel de significancia para o teste
estatistico é definido como o = 0, 01.

O algoritmo é executado para cada um dos modelos na populacdo M;, os parametros
sao estimados e a variancia do erro é calculada com base na saida ¥, e na saida estimada g,
(linhas 4 e 5). Em seguida o nivel de significincia dos pardmetros sdo testados usando o

teste-t (linhas 7 a 13). Na linha 14 a taxa de redu¢do do erro é calculada para cada um dos
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regressores candidatos e entdo os regressores com ERR menor do que § sdo eliminados do
modelo (linha 14 e 15). Por fim os pardmetros sdo novamente estimados e os valores de V;,

7. 0, ERR;;, BIC;; J;; sdo atualizados no modelo M, ; (linhas 16 e 17).

4.3.3 Atualizacdo da probabilidade de inclusdo do regressor (RIP) no caso MIMO

A probabilidade de inclusdo do regressor relacionado com a t-ésima saida, € o j-
ésimo regressor em R,,, é representada por ji; ;. O indice RIP é atualizado de acordo com
a Equacdo (4.8), e é aumentado se, em média, o desempenho dos modelos que contém o
j-ésimo regressor é maior do que o desempenho daqueles modelos que n3ao contém o j-ésimo
regressor, caso contrario a RIP é diminuida. O Algoritmo 10 mostra o procedimento.

O Algoritmo 4.8 pode ter como base a populagdo M, ou a populagdo M, pcs, €m
ambos os casos o algoritmo procede analisando cada regressor pertencente ao conjunto R, .
Cada um dos Z,; modelos sao avaliados se possuem ou n3o o j-ésimo regressor, o desempenho
dos modelos que possuem o j-ésimo regressor sao somados e 0s que nao possuem o j-ésimo
regressor sdo somados em separado (linhas 5 a 11). Posteriormente tais valores sdo utilizados
para atualizar a probabilidade de inclusdo do regressor yi;; aumentando se, em média, o
desempenho dos modelos que contém o j-ésimo regressor é maior do que o desempenho dos

modelos que ndo contém o j-ésimo regressor e diminuindo em caso contrério (linha 13).

Algoritmo 10: Algoritmo para atualizacao da RIP para o caso MIMO
1 Inpl'It: Mta Rmta ZM: Mty Hiowers Huppers

2 Output: py;
3 for j < 1 to m; do
4 Tt 0;nt+0;J < 0;n" « 0;
5 for s < 1 to Z,; do
6 if ¢; € ¥;; then
7 | TN T+ Fran =0t + 1
8 else
9 | T~ T+ Fin” =0 +1;
10 end
11 end

1 .
12 Ve 10(Fmaz—T )+0.17

+ —

13 Pt < e+ (ma:;{rﬁ,l) B ma;{n*,l)>;
14 Mt — max(min(,ut,j; N/upper); /Mower%

15 end
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4.3.4 Gerar populacdo para o método RaMSS-EGI no caso MIMO

Da mesma forma que no caso SISO, a populagdo no método RaMSS-EGI no caso
MIMO ¢é gerada em um framework evolutivo. Em cada itera¢ao é feito um sorteio utilizando
o método roleta e com base no BIC de cada modelo, é selecionado um modelo pai M, a
partir da populacdo M., € entdo parte desse modelo é selecionada para ser transmitida para
um modelo da préxima geracdo. Estes regressores fardo parte do modelo e entdo os outros
regressores em R, serdo testados para ser incluidos no modelo com base na varidvel aleatéria

de Bernoulli p; e a probabilidade de inclusdo do regressor ji;.

No Algoritmo 11 para cada um dos Z),; modelos é selecionado um modelo pai
M, a partir da populagdo M, s que ird transferir uma sequéncia dos regressores para um
modelo filho (linhas 4 a 8), em seguida cada um dos m; regressores s3o testados para inclusdo
no modelo (linhas 10 a 16). Por fim o modelo M;; é atualizado com o novo conjunto de

regressores W, ; e com o tamanho do novo modelo 7;; (linha 17).

Algoritmo 11: Gerar populagao RaMSS-EGI para o caso MIMO

1 Input: M, Myyest, Znrs R, p

Output: M;;

for s < 1 To Z,; do

Selecione o modelo pai M, a partir da popula¢ao M, pes, usando o método
Roleta;

5 | T < My[7];

6 i, < rand([1,7/2]);

7 fp < rand(]7/2,7]);

8 \ijt,i — Mp([wipv "'7wfp]);

BN

9 T;i < nuimero de regressores em \ift,i;
10 for j <1 To m, do
11 Extraia p; a partir de Be(u,;)
12 if pj=1AND ¢; ¢ \i’t,i then
. . T
13 Wi < [‘I’th %} ;
14 Tei < Tei + 15
15 end
16 end

17 Mm‘ [\I]t,ia Tty @m, ERRt,ia B]Ct,z‘, jt,z‘] — \i]t,ia 'f_t,ia @m, ERRt,ia B]Ct,z‘, x7t,i] ;

18 end
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4.4 Consideracoes Finais

O presente Capitulo tratou dos algoritmos para implementagdo dos dois métodos
para selecdo da estrutura de modelos para sistemas com mudiltiplas entradas e multiplas saidas
em um cendrio probabilistico, com o auxilio da ERR e de heranga genética. O procedimento
proposto pode ser sintetizado nos Algoritmos 7 a 11.

No préximo capitulo os algoritmos propostos sdo avaliados para diversos sistemas
de referéncia, tanto SISO quanto MIMO. S3o também abordadas questdes relativas aos para-

metros essenciais para funcionamento dos métodos propostos.
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CAPITULO V

AVALIACAO DOS ALGORITMOS DE IDENTIFICACAO PROPOSTOS

Este capitulo tem por objetivo apresentar os resultados obtidos com o uso do
RaMSS-ERR e RaMSS-EGI no problema da selecao da estrutura de diferentes sistemas, tanto
para o caso de uma entrada e uma saida (SISO) quanto para o caso de mdltiplas entradas e
uma saida (MISO) e também para o caso de miiltiplas entradas e miiltiplas saidas (MIMO).
O caso SISO sera tratado na segdo 5.1 e os casos MISO e MIMO logo em seguida na secao

5.2.

5.1 Sistemas SISO

Na secdo 5.1.1 s3o apresentados alguns modelos que sao utilizados como referéncia
para se medir o desempenho dos métodos propostos, tais modelos sao retirados da literatura e
apresentam caracteristicas distintas como ndo linearidades na entrada ou na saida, ou ainda nao
linearidade entre entrada e saida. Na secdo 5.1.2 alguns parametros para ambos os métodos
sao mostrados, estes parametros serdo usados nos testes nas préximas secoes.

O primeiro teste na secdo 5.1.3 investiga a influéncia do ERR nos algoritmos ale-
atorios. Na préxima secdo 5.1.4, sendo o tamanho da populacdo um pardmetro de grande
importancia na velocidade computacional, é feito um teste para determinar o tamanho mais
adequado da populacdo. Na secdo 5.1.5, os métodos propostos sao aplicados nos cinco mo-

delos da Tabela (5.1) com o objetivo de comparar o desempenho dos métodos propostos com
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o RaMSS classico. Seguindo para a secdo 5.1.6, alguns modelos de referéncia retirados da
literatura sao utilizados para verificar o desempenho dos métodos propostos em identificar
modelos sujeitos a entradas pouco excitativas. Na secdo 5.1.7, os algoritmos RaMSS-ERR e
RaMSS-EGI sdo aplicados na identificagdo de um sistema com grandes atrasos e alto grau de
nao linearidade, usando um grande conjunto de regressores candidatos. Finalmente, é feito
a identificacdo de um Reator Tanque Agitado Continuo (Continuous Stirred-tank Reactor -

CSTR) usando os métodos propostos na segdo 5.1.8.

5.1.1 Modelos SISO utilizados como referéncia para testes

Alguns sistemas de referéncia sao utilizados nos testes que se seguem. Tais siste-
mas contam com diferentes tipos de estruturas e ndo linearidades como: n3o linearidades na
entrada, sistema S; (Bonin et al., 2010); um sistema linear, sistema S, (Wei e Billings, 2008);
ndo linearidades na entrada e na saida, sistema S3 (Mao e Billings, 1997); n3o linearidades
entre entrada e saida, sistema S, (Baldacchino et al.,, 2013); e até mesmo um sistema per-
tencente a classe NARMAX que apresenta ruido de média mével, sistema S; (Baldacchino et
al., 2013). Esses modelos sdo mostrados na Tabela (5.1) em que WGN e WUN se referem
respectivamente ao ruido branco gaussiano (White Gaussian Noise) e ruido branco uniforme

(White Uniform Noise).

Tabela 5.1: Modelos de Benchmark usados para testar o desempenho dos métodos RaMSS-
ERR e RaMSS-EGI.

Sistema Estrutura Conhecida Entrada(u) Ruido(e)

— — — 77— 377
s i(f()k; 0.8y(k 1)+ 0, dulk = 1) +0, 4Gk = D +0.47F =D+ ovon) wano:0,33)
s, i(f()k): L Ty(k = 1) = 08y(k = 2) +ulk = 1) +0.81u(k =2+ i oon wan(0:0.01)

y(k) = 0,253k — 1) +0,7y(k — Vyu(k — 1) + 0, 6u2(k — 2)+
—0, 7y(k — 2)u?(k — 2) — 0,5y(k — 2) + e(k)

y(k) =0, 7y(k — Du(k — 1) — 0,5y(k — 2) + 0, 6u*(k — 2)+
—0,7y(k — 2)u?(k — 2) + e(k)

y(k) =0, 7y(k — Du(k — 1) — 0,5y(k — 2) + 0, 6u*(k — 2)+
Ss -0, 7y(k — 2)u?(k — 2) +0,2¢(k — 1)+ WUN(-1;1) 'WGN(0;0,02)
—0,3u(k — 1)e(k — 2) + e(k)

Sy WUN(-1:1)  WGN(0;0,01)

S, WUN(-1:1)  WGN(0;0,004)

Estes modelos enfrentam algumas dificuldades para serem identificados utilizando
o algoritmo FROLS e apenas alguns regressores corretos s3o selecionados por este algoritmo,

resultando em problemas na selecdo da estrutura (Falsone et al., 2015). No que se segue, os
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algoritmos RaMSS, RaMSS-ERR e RaMSS-EGI sao aplicados nestes sistemas com o objetivo

de testar sua capacidade de identificar a estrutura correta dos modelos.

5.1.2 Pardmetros para o caso SISO

Ha muitos pardmetros que precisam ser definidos nos algoritmos RaMSS, RaMSS-
ERR e RaMSS-EGI. Alguns parametros sdo fixos tais como K no indice de desempenho 7, o
qual é definido como 1, sendo o indice puramente preditivo (8 = 0). O limiar § no algoritmo
ERR foi definido como 0,1% para a inclusdo dos regressores, isto €, o regressor é incluido no
modelo se 0 mesmo melhorar o MSPE em pelo menos 0,1%. Para os valores iniciais de RIP,
duas estratégias foram adotadas, na maioria dos testes o valor de yi; = 1/m, em que m é o
tamanho do conjunto de regressores candidatos, foi usado. Para sistemas com conjunto de
candidatos regressores muito grande (n,, = n, > 10), ver secdo 5.1.7, os valores iniciais da RIP
foram definidos como y; = 1/Z,;, em que Z); é o tamanho da populacdo, com o objetivo de
garantir uma explora¢do do espaco de busca mais efetiva (Avellina et al., 2017). Finalmente,
os limites inferior (fiower) € superior (fiupper) foram definidos respectivamente como 1/m e
1 — 1/m, a fim de evitar uma exclusdo total dos regressores. Os parametros restantes sdo

especificados nos respectivos testes.

5.1.3 Sensibilidade dos algoritmos aleatdrios ao uso da taxa de reducdo do erro (ERR)

O uso da taxa de redugdo do erro (ERR) como um filtro para a selecdo dos regres-
sores nos algoritmos aleatérios é uma das principais caracteristicas deste trabalho.

Para testar os efeitos do ERR nos algoritmos aleatérios, um teste usando RaMSS,
RaMSS-ERR e RaMSS-EGI foi feito usando o modelo S; retirado de Bonin et al. (Bonin
et al., 2010), o qual é dado na Tabela (5.1). Os pardmetros usados foram o tamanho da
populagdo Zj; = 100, atrasos das entradas e saidas n, = n, = 8, grau de ndo linearidade

= 3, resultando em 969 regressores candidatos, isto é m = 969. Por fim foi utilizado uma
RIP inicial de p1; = 1/m.
O teste consistiu em 50 simulacdes de Monte Carlo com um nimero fixo de 100

iterages. A Tabela (5.2) mostra a taxa de convergéncia C'R, calculada como a fragdo do nu-
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Tabela 5.2: Influéncia do ERR nos algoritmos aleatdrios com diferentes valores iniciais de

RIP

ERR CR A IT ET EM
1,00 1,00 39,15 25,43 3240

RaMSS

0
VBm 81— 1,00 1,00 37,21 18,52 2095
RaMSS-EGI | IR, s 0 L00 100 30,73 2951 789
m LT 100 1,00 19,47 19,51 674

mero de simula¢des que convergiram antes do algoritmo atingir o nimero maximo de iteragoes,
a precisao A, calculada aqui como a fragdo de simulagdes que resultaram na selecdo correta
da estrutura do modelo, I'T" é o nimero de iteracdes até o algoritmo atingir a convergéncia, o
tempo decorrido E'T" que é o tempo necessdrio para que a distribuicao de probabilidade esteja
concentrada nos regressores verdadeiros, e E M, que é o nimero de diferentes modelos explo-
rados. A convergéncia da distribuicdo de probabilidade P4 foi considerada quando o algoritmo
atingiu o critério de parada. Na coluna do EFRR 0 indica o algoritmo rodando sem ERR e 1

algoritmo rodando com o ERR. Repare que o algoritmo RaMSS usando o ERR ¢ o algoritmo

proposto RaMSS-ERR.

Os resultados apresentados na Tabela (5.2) mostram que o uso do ERR nos algo-
ritmos aleatdrios foi capaz de diminuir o nimero de iteragoes e o nimero total de modelos
explorados. Para o algoritmo RaMSS, o nimero de iteracGes é levemente diminuido, enquanto
o tempo decorrido ET é reduzido em 27% e o nimero total de modelos explorados é reduzido
em 35%. Ja no algoritmo RaMSS-EGI, todos os indices diminuiram com o uso do ERR, o
niimero de iteracdes foi reduzido por 36%, o tempo decorrido para a convergéncia em 33% e

o nimero total de modelos explorados diminuiu aproximadamente em 15%.

Essa melhora resultante do uso do ERR pode ser explicada pela frequéncia em que
os modelos que contribuem para o aumento da RIP sdo extraidos. A Figura (5.1) mostra o

nimero médio dos dez modelos mais extraidos durante 50 simulacdes de Monte Carlo.

Como pode ser visto, exceto pelo modelo formado apenas por y(k — 1), o qual é
frequentemente extraido, o algoritmo RaMSS-ERR extraiu modelos mais completos em uma
frequéncia maior do que o RaMSS, o que acelera o processo de convergéncia ja que quanto

mais completo é o modelo, maior é o seu impacto na convergéncia da RIP.
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Figura 5.1: Frequéncia de modelos extraidos pelos algoritmos RaMSS e RaMSS-ERR
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5.1.4 Tamanho da Populacao

O tamanho da popula¢do tem uma alta influéncia no tempo de processamento. Uma
populacao grande usualmente aumenta o custo computacional e consequentemente o tempo
de convergéncia (Abbas e Bayoumi, 2004), por outro lado, uma populagdo muito pequena
pode tornar o processo de convergéncia muito lento ou mesmo impedir que esta aconteca.
Desta forma, foi necessario estabelecer um valor padrao para o nimero de individuos nos
algoritmos propostos.

Neste estudo, para analisar os efeitos do tamanho da populagcdo nos métodos pro-
postos, 50 simulacdes de Monte Carlo foram feitas utilizando o sistema Sj, variando o tamanho
da populacdo Z), de 5 até 100, para cinco diferentes tamanhos de conjuntos de regressores
candidatos m = [165, 455, 969, 1771, 2925] e usando dois valores iniciais de RIP, p; = 1/m
e f1; = 10/m. O nimero méaximo de iteragSes foi definido como 200, nas simulagGes em que

o algoritmo atingiu esse niimero foi considerado que o algoritmo n3o convergiu.

A Figura (5.2) mostra o tempo decorrido para convergéncia e a precisdo, a qual é

a porcentagem de simula¢des em que o algoritmo selecionou a estrutura correta do modelo.
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Analisando as Figuras (5.2a), (5.2b), (5.2c) e (5.2d), é possivel notar que para
ambos os métodos, o tempo decorrido para convergir é mais influenciado pelo tamanho do
conjunto de regressores candidatos m do que pelo tamanho da populagdo Z,,, até mesmo para
valores altos de RIP inicial. Entretanto, observando as Figuras (5.2¢), (5.2f), (5.2g) e (5.2h),
é possivel notar que o tamanho da populagao tem grande influéncia na precisao do algoritmo.
Para ambos os métodos um aumento no tamanho da populacdo produziu um aumento na
precisdo. Usando o RaMSS-EGI e m = 2925, a precisdo com uma populacdo de 100 é 98%),
enquanto com uma populacio de 5 a precisdo é de 18%.

Outro ponto interessante é que aumentando os valores da RIP inicial, também
aumenta a precisdo do algoritmo. No pior cendrio de m = 2925 usando o algoritmo RaMSS-
EGIl e p1; = 10/m, uma precisdo de 100% ¢é atingida utilizando Z); = 60 enquanto para o
RaMSS-ERR a precisdo usando Z;; = 100 é aumentada de 80% para 98%. Essa melhora
pode ser explicada pelo fato de que uma RIP inicial maior permite uma exploracdo do espaco

de busca mais efetiva do que com valores pequenos.

A andlise do tamanho da populacdo mostra que ha um balanceamento entre a
precisdo e o tempo de convergéncia, isto €, para aumentar a precisao é necessario aumentar o
tamanho da populagao, o que acaba por aumentar também o tempo necessario para se atingir
a convergéncia. Para a maioria dos cendrios uma populacao de 100 individuos apresentou uma
boa precisdo, 80% para o pior caso, e um tempo de convergéncia razoavel, 70 segundos para o
pior caso, assim a menos que seja especificado outro valor, o tamanho de 100 individuos serd
utilizado como o tamanho da populacdo padrao para ambos os métodos, em todos os casos

de estudos neste trabalho.

5.1.5 Andlise e testes comparativos para o caso SISO

Com o objetivo de medir o desempenho dos métodos propostos RaMSS-ERR e
RaMSS-EGI, cinco sistemas da literatura sdo identificados e comparados com o RaMSS. Os
testes nesta secdo foram similares aos apresentados por Falsone et al. (2015).

Um total de 100 simulacdes de Monte Carlo foram realizadas para cada sistema

na Tabela (5.1), usando os mesmos 500 dados de entrada e saida de cada sistema. Os
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Figura 5.2: Tempo decorrido para convergir e selecao correta em funcao do tamanho da
populagao, (a), (c), (e) (g) para RaMSS-EGI, (b), (d), (f) (h) para RaMSS-ERR.
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parametros usados nos testes foram Z,; = 100, n, = n, = 8 e grau de ndo linearidade [ = 3,
resultando em m = 969. Além disso, os testes foram feitos utilizando dois valores iniciais de
RIP, j = 1/m e p1; = 10/m, sendo o primeiro valor o mesmo usado em Falsone et al. (2015),
e o ultimo escolhido considerando que um valor inicial de RIP maior aumenta a capacidade
exploratdria do algoritmo melhorando a precisdo (Avellina et al., 2017). Os outros pardmetros
s3o os mesmos especificados na secao 5.2.2. Os testes foram feitos usando os algoritmos

RaMSS, RaMSS-ERR e RaMSS-EGI, e sdo sumarizados na Tabela (5.3).

Além dos indices introduzidos na secdo 5.1.3, dois indices relacionados ao tamanho
dos modelos s3o incluidos, o M.AM S que é o tamanho médio maximo dos modelos e indica o
tamanho médio maximo dos modelos explorados pelos algoritmos, e o F.AM S que representa
o tamanho médio final dos modelos, indicando o tamanho médio que os modelos extraidos

pelo algoritmo convergiram.

Analisando a Tabela (5.3) é possivel notar que os algoritmos RaMSS-EGI e RaMSS-
ERR superaram o RaMSS classico em termos de iteragdes, tempo decorrido até a convergéncia
e nimero de modelos explorados nos testes usando ji; = 1/m. Para pi; = 10/m, o RaMSS
e RaMSS-EGI tiveram uma melhora em todos os indices, entretanto, o mesmo nio é verdade
para o RaMSS-ERR. Exceto pelo sistema Sy, quando 4i; € definido como 10/m, o tempo
decorrido para convergir para o RaMSS-ERR é aumentado. Este aumento no tempo decorrido
até a convergéncia é devido ao processamento extra que é requerido pelo algoritmo ERR. Com
base nestes testes, pode ser observado que para um pequeno grupo de regressores candidatos,
em termos de nimero de iteracdo e tempo decorrido até a convergéncia, o RaMSS-ERR tem
um desempenho similar ao RaMSS. No entanto, para um conjunto de regressores candidatos
com muitos termos, como serd mostrado na secdo 5.1.7.2, o uso do RaMSS-ERR mostra uma

melhora consideravel quando comparado com o RaMSS.

Além disso, uma desvantagem do método proposto RaMSS-EGI quando comparado
ao RaMSS cléssico é a sua precisdo. Para o sistema Ss, é possivel observar que a precisdo é de
95% usando o RaMSS-EGI com f; = 10/m, enquanto que para o RaMSS classico a preciséo é
de 100% para o mesmo valor de y;. Esta diminui¢do na precisdo do algoritmo é devido ao fato

de que o algoritmo mantém na memdria os melhores modelos, os quais por vezes podem ser
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Tabela 5.3: Andlise comparativa dos algoritmos RaMSS, RaMSS-ERR e RaMSS-EGI.

Método p; Sistema CR A IT ET M. AMS F.AMS EM
S1 1,00 1,00 39,15 19,34 4,81 4,04 1994

Sy 1,00 1,00 44,00 25,96 5,12 4,05 2932

I/m &3 1,00 0,88 54,18 32,26 4,27 5,00 4179

Sy 1,00 1,00 68,05 36,52 5,10 4,00 2533

RaMSS Ss 1,00 1,00 40,89 21,96 4,31 4,00 1500
S1 1,00 1,00 27,73 18,97 5,15 4,10 1235

S, 1,00 1,00 26,47 21,46 1021 120 2185

10/m S; 1,00 1,00 48,00 28,22 8,00 5,18 3670

Sy 1,00 1,00 40,73 31,42 5,73 4,30 1498

Ss 1,00 1,00 25,15 18,49 5,21 4,05 774

S1 1,00 1,00 37,21 18,52 4,00 4,00 1479

) 1,00 1,00 39,26 22,57 4,36 4,01 1642

I/m S 1,00 1,00 43,73 31,15 5,26 4,99 2733

Sy 1,00 1,00 64,15 35,62 4,31 4,00 2198

Ss 1,00 1,00 38,52 18,22 4,42 4,00 1463

RaMS5-ERR S1 1,00 1,00 29,68 20,47 5,60 4,10 981
Sy 1,00 1,00 35,15 27,02 6,73 3,98 1423

10/m S5 1,00 1,00 41,68 39,27 5,84 4,97 1711

S,y 1,00 1,00 32,73 26,89 5,00 4,30 1278

Ss 1,00 1,00 25,05 25,71 4,55 4,20 841

S1 1,00 1,00 19,47 18,51 5,05 4,00 674

Sy 1,00 1,00 20,31 22,75 5,78 4,02 1031

I/m S 1,00 0,90 41,84 30,81 6,26 5,02 921

S,y 1,00 1,00 22,73 28,33 5,57 4,10 638

Ss 1,00 1,00 18,52 20,88 4,57 4,05 665

RaM55-EGI S1 1,00 1,00 10,47 12,53 6,20 4,16 560
Sy 1,00 1,00 12,78 16,17 7,21 4,25 642

10/m S 1,00 0,95 14,14 19,89 6,15 5,12 838

Sy 1,00 1,00 11,15 20,47 5,78 4,00 813

Ss 1,00 1,00 9,47 12,03 6,10 4,00 515
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modelos sobreparametrizados. Nestes casos o algoritmo tenta modelar o ruido, o que acaba
por levar o algoritmo a convergir para modelos incorretos.

Embora o RaMSS-EGI seja mais rapido, convergindo em um nimero reduzido de
iteracoes e explorando uma quantidade menor de modelos, o algoritmo RaMSS-ERR tem uma
melhor precisdo que o RaMSS classico e sua implementacdo é mais simples quando comparado

com o RaMSS-EGI.

5.1.6 Sistemas com entrada pouco excitativa

Na presente discussdo os sistemas Sy e S sdo usados para verificar o desempenho
dos métodos propostos quando sujeitos a sinais pouco excitativos. O teste consiste em 500
simulacdes de Monte Carlo limitadas em 100 itera¢des, aplicados a cada sistema, com os
mesmos parametros usados na se¢do 5.1.5. Um conjunto de 500 pares de entradas e saidas
foram geradas a partir de cada sistema para cada simulacdo de Monte Carlo. Os sistemas
sdo excitados por um ruido branco filtrado por um filtro passa baixa dado pela Equagdo (5.1)

(Falsone et al., 2015).

u(k) = 1,85u(k — 1) — 0,855u(k — 2) + £(k) (5.1)

com £(k) ~ WGEN(0;2,28-1072).

A Figura (5.3) mostra o valor do desempenho de cada modelo identificado pelos trés
métodos. Para ambos os modelos, o algoritmo RaMSS classico teve um desempenho melhor
do que os métodos propostos. Isto pode ser explicado pelo fato de que o sinal pouco excitativo
produz também uma saida pouco excitada, resultando em uma diferenca muito pequena entre
sinais adjacentes na saida, o que faz com que vdrios regressores parecam similares. Sob
estas condi¢coes, o ERR dd uma maior importancia aos regressores denominados “preditores
triviais’como y(k—1) e y(k—2), tendo esses altos valores de ERR, enquanto outros regressores
recebem baixos valores de ERR. Como os métodos propostos utilizam o ERR como um filtro
para a inclusdo dos regressores, aqueles com baixo ERR e que muitas vezes sao importantes
para descrever a dinamica do sistema em questao, sao excluidos. No presente teste, na maioria

das vezes, os modelos selecionados eram formados usualmente de y(k — 1) para o sistema S,
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Figura 5.3: Comparacao dos algoritmos RaMSS, RaMSS-ERR e RaMSS-EGI nos sistemas
Sy e &3 com sinal de entrada pouco excitativo.
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e y(k — 2) para o sistema S;.

Um teste usando o algoritmo RaMSS-EGI sem o filtro ERR foi feito para o sistema S,
nas mesmas condicdes, o valor médio para o MSPE e MSSE é mostrado como um diamante
azul na Figura (5.3). Como pode ser observado, o RaMSS-EGI sem o filtro ERR teve um
desempenho similar ao RaMSS cladssico, mostrando que os métodos propostos s3o afetados

pela deficiéncia do ERR em lidar com sinais pouco excitativos.

5.1.7 Identificacdo de sistemas com alto grau de ndo-linearidade

Nesta secao dois tipos de sistemas sao considerados: o primeiro tipo consiste em
dois sistemas com resposta inversa (um sistema linear e um n3o linear), e o segundo tipo
consiste em um sistema artificial com alto grau de ndo linearidade. Estes sistemas requerem
um grande conjunto de regressores candidatos, ja que apresentam longos atrasos e alto grau
de n3o linearidade, respectivamente.

Os sistemas sao identificados usando os algoritmos RaMSS, RaMSS-ERR e RaMSS-

EGI. Para comparar os métodos, 50 simulacdes de Monte Carlo foram feitas com o nimero
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maximo de iteragcoes fixados em 500. Alguns parametros s3o descritos nas respectivas secoes

e os outros sao definidos de acordo com a se¢do 5.2.2.

5.1.7.1 Sistemas com Resposta Inversa

Na inddstria, sistemas com resposta inversa sdo muito comuns estando presente em
processos quimicos como boilers e reatores quimicos (Marlin, 2000).

De acordo com Balaguer et al. (2011), sistemas com resposta inversa impdem sérios
desafios para o projeto de controladores por ter algumas limitagdes nos niveis de desempenho
e robustez. Portanto, este tipo de sistema usualmente requer melhores técnicas de controle, e
consequentemente é necessario conhecer o modelo do sistema.

No que se segue, os parametros foram definidos como n, = n, = 12 e o grau de
nao linearidade como [ = 3, resultando em m = 2925, p; = 1/m.

Os seguintes sistemas artificiais foram considerados

Se: y(k) =1,646y(k — 1) — 0,670y (k — 2) — 0,293u(k — 11)+

(5.2)
+0,359u(k — 12) + e(k)
com e(k) ~ WGN(0;0,004) e u(k) ~ WGN(0;1).
S ¢ y(k) =1,641y(k — 1) — 0,665y(k — 2) + 0,051u(k — 10)
—0,182u(k — 12)y(k — 3) — 0,291u(k — 11) (5.3)

+0,360u(k — 12) + e(k)

com e(k) ~ WGN(0;0,004) e u(k) ~ WGN(0;1).

A Tabela (5.4) mostra os resultados médios dos testes realizados com os sistemas
S e 87 com a populagdo de 100 e de 500 para os critérios de taxa de convergéncia, precisao
na selecdo do modelo, nimero de iteracdes, tempo até a convergéncia e nimero de modelos
explorados.

Como pode ser visto na Tabela (5.4), para o sistema com atrasos longos, os algo-
ritmos propostos RaMSS-ERR e RaMSS-EGI tiveram uma melhor precisao do que o RaMSS

classico. Para uma populagdo Z); = 100, a precisdo para o RaMSS foi de 87% e 67% para
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Tabela 5.4: Resultados médios para os algoritmos RaMSS, RaMSS-ERR e RaMSS-EGI

aplicados aos sistemas Sg e S7.

Sistema Método Zy CR A IT ET EM

100 1,00 0,87 28,03 51,57 1913
RaMSS 500 1,00 1,00 20,04 81,27 9086
100 1,00 1,00 20,43 43,06 1413
500 1,00 1,00 17,87 87,18 7997
100 1,00 1,00 9,33 20,02 771
500 1,00 1,00 8,14 29,33 3238
100 1,00 0,67 85,23 102,11 4554
500 1,00 1,00 75,12 167,14 24412
100 1,00 1,00 7524 97,99 1527
500 1,00 1,00 65,45 135,15 7439
100 1,00 1,00 14,15 33,65 1018
500 1,00 1,00 12,10 55,51 3507

Se RaMSS-ERR

RaMSS-EGI

RaMSS

Sy RaMSS-ERR

RaMSS-EGI

os sistemas Sg e S; respectivamente, enquanto para os métodos propostos a precisdo foi de
100%. Aumentando o tamanho da populagdo para Z,; = 500, todos os métodos atingiram
uma precisdo de 100% ao custo de um maior niimero de iteracdes, tempo decorrido e modelos
explorados. Apesar da redug¢ao no nimero de iteracoes para os métodos propostos, aumentar
o tamanho da populagao n3o parece ter nenhum beneficio, ja que o tempo decorrido até a

convergéncia e o nimero de modelos explorados também aumentaram.

Em termos de iteracao e modelos explorados, os métodos propostos mostraram uma
melhora quando comparados com o RaMSS cldssico. No melhor caso, o nimero de iteracdes
para o RaMSS-EGI foi menor que 20% do total de iteragdes para o RaMSS (sistema S; com
Zy = 500). Considerando o nimero de modelos explorados, o RaMSS-EGI explorou cerca de
15% do niimero total de modelos explorados pelo RaMSS, e metade do RaMSS-ERR (sistema

S7 com Zyr = 500).

De uma forma geral, os métodos propostos também tiveram uma melhora no tempo
decorrido quando comparados com o RaMSS classico, para o melhor caso (sistema S; com
Zy = 500), o tempo decorrido até a convergéncia para o RaMSS-EGI foi em torno de 30%
do tempo do RaMSS e 41% do tempo do RaMSS-ERR. Todos estes beneficios mostram

claramente a vantagem dos métodos propostos quando comparados com o RaMSS classico.



80
5.1.7.2 Modelo Artificial com alto grau de nao linearidade

Nesta secao, os trés métodos sao aplicados em um problema de selecdo da estrutura
com um grande conjunto de regressores candidatos. O modelo considerado Sy foi retirado de
Avellina et al. (2017) e tem um grau de n3o linearidade [ = 6. O modelo é dado pela Equa¢io

(5.4).

Ss :y(k) = 0,5y(k — 1) +0,8u(k — 2)* + u(k — 2)° — 0,05y(k —2)> + 0,5+ e(k) (54)

com u(k) = sign(w(k))-lw(k)[*/3, w(k) ~ WGN(0;0,3), e(k) ~ WGN(0;0,01).

O teste para o sistema Sy consistiu em 50 simulacdes de Monte Carlo para cada
um dos trés métodos e para dois niveis diferentes de tamanho da populacdo. Um total de
1000 pares de entrada e saida foram gerados. Os parametros usados pelo sistema Sg foram
n, = n, = 6 e grau de ndo linearidade [ = 6, resultando em m = 18564. Como um valor
de RIP inicial de 1/m se mostrou muito insuficiente para explorar um espago de busca tdo
grande, ; foi definido como 1/Z);, permitindo assim uma exploragdo do espaco de busca

mais eficiente.

Para este caso, o algoritmo RaMSS teve um baixo desempenho, com uma precisao
de 40% e 52% para Zy; = 100 e Zp; = 500 respectivamente. Além disso, o nimero de
iteracOes e o tempo decorrido foram bem maiores, para Z,; = 500 o algoritmo levou em média
16 minutos para convergir. O algoritmo RaMSS-ERR usando uma populag¢ao de Z,; = 100,
teve um desempenho similar ao RaMSS classico, embora o nimero de modelos explorados
tenha sido menor. Quando o tamanho da populagcdo foi aumentado para Z,; = 500, o
algoritmo RaMSS-ERR aumentou sua precisdo para 85%, houve também uma melhora no
numero de iteracOes e tempo decorrido até a convergéncia.

Neste problema com um grande conjunto de regressores candidatos o algoritmo
RaMSS-EGI se mostrou muito eficiente. A precisdo para ambas as populacdes foi de 100%, o
numero de iteracOes e tempo decorrido até a convergéncia foi bem menor que os competidores.
O tempo médio de convergéncia foi em média 2 minutos, e o niimero de modelos explorados

foi menor que 5% do nimero de modelos explorados pelo algoritmo RaMSS classico.
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Tabela 5.5: Resultados médios para os algoritmos RaMSS, RaMSS-ERR e RaMSS-EGI
aplicados ao sistema Sg.

System  Method Zy CR A IT ET EM
100 1,00 0,40 211,44 212,25 20130
RaMSS 500 1,00 0,52 215,83 997,15 102500
100 1,00 0,41 190,11 385,12 4190
500 1,00 0,85 68,13 92,23 8345
100 1,00 1,00 59,21 94,28 1570
500 1,00 1,00 65,34 105,38 4573

Ss RaMSS-ERR

RaMSS-EGI

5.1.8 lIdentificacdo do Reator Tanque Agitado

O Reator Tanque Agitado (Continuous Stirred Tank Reactor - CSTR) é um equi-
pamento industrial muito comum usado primariamente nas reagdes em fase liquida (Fogler,
2016). Neste exemplo é considerado um CSTR similar ao apresentado por Balaguer et al.

(2011), o reator é isotérmico, com as seguintes reacdes de van der Vusse.

Al BB o (5.5a)
24 5 D (5.5D)

O reator pode ser visto na Figura (5.4).
Supondo uma mistura perfeita, i.e., ndo existe dependéncia entre a temperatura,
concentracdo e taxa de reacdo com a posicdo dentro do CSTR, e aplicando um balango de

massa, o sistema pode ser descrito pelas Equagdes (5.6a) e (5.6b),

ﬂéﬁtzEy)mm—{h@ﬂ—hOﬂw—kﬁﬁ@) (5.6a)

Loll) - B0 0,0+ kCatt) ~ kOt (5.6b)

em que F} é a taxa de alimentac3do do produto, V' é o volume do reator, C4; é a concentracdo
nominal de A na alimentacdo, C'y e U sdo as concentracdes no reator, e ki, ko e k3 sdo as
constantes de velocidade de reagdo do processo no CSTR e sdo mostradas na Tabela (5.6).

O sistema esta inicialmente em estado estaciondrio com Cy, = 2,92 mol 7! e
Cpo = 1,10 mol 17,

Para identificar o modelo, o sistema foi excitado usando um sinal aleatério u(k) ~
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Figura 5.4: Sistema CSTR.

AT E ~ Alimentagao
10 »

4 v

Saida Refrigerante
>

Entrada Refrigerante

-LC:DC:D

. /

Produto

Fonte: Adaptado de Balaguer et al., 2011.

Tabela 5.6: Valores dos parametros para o processo no CSTR.

ka1 ka k3 Cai 1%
5/6 min~t 5/3 min~t 1/6 1l mol"'min~t 10 mol 7' 700 [
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WUN(0;1), o sistema foi amostrado em 0,166 Hz e 600 amostras foram salvas. A Figura
(5.5) mostra a entrada e as duas saidas C'y e Cp usadas na identifica¢do.

Ambos os algoritmos RaMSS-ERR e RaMSS-EGI foram aplicados na identificagdo
do CSTR usando os parametros da secdo 5.2.2, com n,, = n, = 12 e grau de ndo linearidade

[ = 3. Todos os resultados apresentados foram feitos em simulagdo livre e sio mostrados nas

secoes 5.1.8.1 e 5.1.8.2.

5.1.8.1 Identificacdo usando RaMSS-ERR

Equagdes (5.7) e (5.8) mostra os modelos identificados usando o algoritmo RaMSS-
ERR, um modelo com 5 regressores foi identificado para a concentracdo C'4 € um modelo com
8 regressores para a concentragdo Cp.

Cu(k) =0,613CA(k — 2) + 0,569C4(k — 3) +0,011CA(k — 2)Ca(k — 1)+ 5
5.7

—0,109C4(k — 3)Ca(k — 2) + 1,259u(k — 1)

Cp(k) =0,858CH(k — 4) — 0,325Cs(k — 4)Cp(k — 4) + 0, 475u(k — 4)+
+0,109u(k — 10)Cp(k — 8) — 0, 175u(k — A)u(k — 1) + 0,105Cx(k — 5)+

—0,166u(k — 4)Cp(k — 3)Cp(k — 1) +0,319Cp(k — 1)
(5.8)

Trés caracteristicas dos modelos identificados para o CSTR s3o mostrados nas Fi-
guras (5.6) e (5.7), o comportamento dindmico que mostra a capacidade do modelo em
representar as dinamicas do sistema, a resposta ao degrau, a qual mede a resposta em estado
estaciondrio e a polarizagao.

Na Figura (5.7) pode-se notar que o comportamento dindmico do sistema é bem
representado pelo modelo identificado para a resposta C'4, 0 mesmo é verdade para a resposta
em degrau. As Figuras (5.6¢) e (5.6d) mostram que n3o ha polarizagdo nos modelos.

Para a resposta Cp, a Figura (5.7) mostra que o modelo identificado é capaz de
representar as respostas dindmicas e em estado estacionario. E possivel observar também nas
Figuras (5.7a) e (5.7b) que o modelo identificado apresenta uma resposta inversa. Os residuos

na Figura (5.7c) seguem uma distribuicdo normal, e a primeira bissetriz na Figura (5.7) estd
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Figura 5.5: Sinais usados na identificagao do sistema CSTR. Entrada u, saidas Cy e Cp,
respectivamente em a, b e c.
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Tabela 5.7: Métricas obtidas na identificagao do CSTR usando ambos os métodos RaMSS-
ERR and RaMSS-EGI.

Método MSSE Iteracao Tempo (s) Modelos Explorados
Cy 09816 32 25 1213
RaMSS-ERR —= 5506582 48 1934
Cy 09811 18 21 872
RaMSS-EGT —=—39960 34 5 953

bem espalhada devido a presenca de ruido.

5.1.8.2 Identificacdo usando RaMSS-EGI

O mesmo sistema CSTR foi identificado usando o algoritmo RaMSS-EGI. As Equa-

¢Bes (5.9) e (5.10) mostram o modelo identificado.

Ca(k) =0,700 + 0,504C 4 (k — 2) 4 0,112C4 (k — 3)Ca(k — 1)

—0,020C4(k — 3)Ca(k — 2)Cu(k — 1) + 1,158u(k — 1)

Cp(k) =1,255C5(k — 4) — 0,502C5(k — 4)Cp(k — 4) 4+ 0, 641u(k — 4)+
+0,156u(k — 5) + 0,194C5(k — 5)Cp(k — 2) — 0,412u(k — 4)Cp(k — 2)+

— 0,165u(k — A)u(k — 1)Cg(k — 5) + 0,065u(k — 10)Cp(k — 3)Cp(k — 3)
(5.10)

Os mesmos testes feitos para o algoritmo RaMSS-ERR foram também feitos para
o RaMSS-EGI, Figuras (5.8) e (5.9) mostram os resultados.

Como pode ser observado, ambos os algoritmos RaMSS-ERR e RaMSS-EGI pude-
ram identificar um modelo apropriado para o CSTR. A Tabela (5.7) mostra algumas métricas
obtidas na identificagdo do CSTR usando os algoritmos propostos. Para este caso, embora o
RaMSS-EGI seja mais rapido e tenha explorado um nimero menor de modelos que o RaMSS-

ERR, o MSSE para ambas as saidas é melhor utilizando este ultimo.

5.1.9 Discussdo sistemas SISO

A partir dos resultados apresentados na secao 5.1 pode-se notar que os algoritmos
RaMSS-ERR e RaMSS-EGI tiveram um melhor desempenho que o RaMSS. Esta melhora pode

ser explicada considerando dois aspectos distintos, a inclusdo da taxa de redugdo do erro (ERR)
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Figura 5.6: Resposta dos modelos identificados usando RaMSS-ERR para a concentragao
Ca. Teste dinamico (a), resposta ao degrau (b), residuos (c), primeira bissetriz C4,,, X
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Figura 5.7: Resposta dos modelos identificados usando RaMSS-ERR para a concentragao
Cp. Teste dinamico (a), resposta ao degrau (b), residuos (c), primeira bissetriz Cp,,, X
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Figura 5.8: Resposta dos modelos identificados usando RaMSS-EGI para a concentragao
Ca. Teste dinamico (a), resposta ao degrau (b), residuos (c), primeira bissetriz C4,,, X
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Figura 5.9: Resposta dos modelos identificados usando RaMSS-EGI para a concentragao
Cp. Teste dinamico (a), resposta ao degrau (b), residuos (c), primeira bissetriz Cp,,_, X
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no processo € a contribuicao de uma segunda populacdo M. para o processo de atualizagao
da RIP no método RaMSS-EGI.

O ERR age como um pré-filtro no processo de inclusdo dos regressores, eliminando
aqueles que apresentam uma baixa contribuicdo para a diminuicao da variancia na saida.

Como estes regressores sdo eliminados, é possivel notar pela Equagdo (3.6) que o
indice I]’?_ para estes regressores sera maior, assim reduzindo a importancia dos regressores e
consequentemente ird também diminuir a probabilidade de inclusdo do regressor (RIP).

No que concerne a validacao da populacao M., como esta populagao mantém
um registro dos melhores modelos que surgem ao longo das iteracGes, os regressores destes
modelos tém suas RIPs aumentadas rapidamente, e os regressores que nao pertencem a estes
melhores modelos tem suas RIPs diminuidas rapidamente. Essa heranca melhora o processo
de busca e reduz drasticamente o nimero de modelos explorados, por outro lado, ela pode
também gerar convergéncias prematuras para modelos sobreparametrizados, o que faz com
que o RaMSS-EGI tenha uma maior variancia no niimero de iteragdes.

Para mitigar esta desvantagem, uma possibilidade é reduzir a contribuicao da po-

pulagdo Myes; na atualizagdo da RIP usando um fator de redugdo € € [0, 1] como na Equagdo

(5.11).
pi(i 4+ 1) = p;(2) + evZ; (5.11)

A inclusdo desse fator diminui a convergéncia prematura, mas também aumenta o
numero de modelos explorados, e consequentemente o tempo decorrido até a convergéncia.

Como pode ser visto na se¢do 5.1.6, os métodos propostos herdam a deficiéncia
do ERR em lidar com sinais de entrada pouco excitativos. Os métodos propostos apresentam
dificuldades em lidar com matrizes mal condicionadas e, como consequéncia, os preditores
triviais como y(k — 1) e y(k —2) sdo supervalorizados em termos de ERR, e outros regressores
importantes para descrever a dinamica do processo recebem baixos valores de ERR e sao
removidos do modelo.

Considerando a aplicacdo dos métodos propostos no sistema CSTR, pode-se notar

que ambos os métodos foram capazes de identificar modelos com uma boa capacidade de
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simulacdo. Embora o modelo identificado pelo RaMSS-ERR tenha um melhor desempenho
que o modelo identificado pelo RaMSS-EGI, este ultimo apresenta uma convergéncia mais

rapida e explora um niimero menor de modelos, como pode ser visto na Tabela (5.7).

5.2 Sistemas MISO e MIMO

O objetivo desta secdo é validar o desempenho dos algoritmos RaMSS-ERR e
RaMSS-EGI no problema da selecao da estrutura de diferentes sistemas MISO e MIMO. Inici-
almente s3o apresentados na secdo 5.2.1 alguns modelos de referéncia retirados da literatura
e adaptados para os casos MISO e MIMO, tais sistemas sdo utilizados para avaliar o desem-
penho dos algoritmos propostos na identificacdo de sistemas MISO e MIMO. A secdo 5.2.2
mostra os parametros usados para o RaMSS, RaMSS-ERR e RaMSS-EGI, estes parametros
serdo usados nos testes das secOes que se seguem. O tamanho da populagao e a probabilidade
de inclusdo dos regressores s3o parametros que possuem alta influéncia na velocidade compu-
tacional, desta forma, para entender a influéncia destes parametros nos algoritmos propostos,
foram feitos alguns testes variando o tamanho da populacdo, com diferentes conjuntos de
regressores candidatos, usando dois valores de RIP na secdo 5.2.3. Na secdo 5.2.4 os métodos
propostos sao aplicados na identificagdo de cinco sistemas MIMO, adaptados da literatura,
para comparar com o desempenho do RaMSS cléssico. Finalmente, a secdo 5.2.5 mostra o

processo de identificacdo de uma coluna C3/C4 usando os métodos propostos.

5.2.1 Modelos MISO e MIMO utilizados como referéncia para testes

Alguns sistemas de referéncia sao utilizados nos testes que se seguem. Tais sistemas
foram adaptados da literatura para contemplar miultiplas entradas e miultiplas saidas. Estes
sistemas contam ainda com diferentes tipos de estruturas e n3o linearidades, tais como um
sistema linear, um sistema com nao linearidades na entrada, um com n3o linearidades na
entrada e na saida, um com nao linearidades entre entrada e saida e um sistema pertencente
a classe NARMAX que apresenta ruido de média mével.

Os sistemas Sy, Sio, S11, S14 foram adaptados de Wei e Billings (2008), Bonin et
al. (2010), Mao e Billings (1997), Billings et al. (1989), respectivamente, o sistema Sy, € Sy3
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Tabela 5.8: Modelos de Benchmark MIMO usados para testar o desempenho dos métodos
propostos.

Sistema Estrutura Conhecida Entradas(u;,us) Ruido(e)
y(k) =0,8y(k — 1) +0,4us(k — 1) + 0,4u3(k — 1)+ . . 9
59 0, dus(k — 1) + 0, 4u(k — 1) + e(k) WGN(0:1) WGN(0; 0, 33%)
y(k) = —1,7y(k — 1) — 0,8y(k — 2) + us (k — 1)+ , 12
St 0,81uy(k —2) +0,3us(k — 1) + ug(k — 2) + e(k) WUN(-2:2) WGN(0:0, 1)
y(k) = 0,2y°(k — 1) +0,6ui(k — 2) — 0,5y(k — 2)+ . 0 12
Su —0, Ty(k — 2)ud(k — 2) + 0, Ty(k — 1)uQ(k 1) +e(k) WUN(-1:1) WGN(0:0,1%)
Stz ylk) =0, 7y(k = Dur(k = 1) =0, 5y(k ~2)-+ WUN(-1;1) WGN(0:0,004)

+0,6u3(k —2) — 0, 7y(k — 2)ui(k — 2) + e(k)
y(k) =0,7y(k — Dus(k — 1)+ 0, 5y(k — 2)+
Si3 +0, 6u3(k —2) — 0, 7Ty(k — 2)ud(k — 2)+ WUN(-1;1) WGN(0;0,02)
+0,2e(k — 1) — 0,3u1(k — L)e(k — 2) + e(k)

y1(k) = 0,5y1(k — 1) + 0, Ly (k — D)uy (B — 1)+

Sua o) e(h) WGN(-1;1) WGN(00,04)
ya(k) = 0,995 (k — 2) + 0, 2ya(k — 1)ua(k — 2)+ _ _
Suab MZ (b 1)t e(h) WGN(-1;1) WGN(00,04)

de Baldacchino et al. (2013). O sistema S14 é um modelo NARMAX e € usado para testar a
capacidade dos algoritmos propostos em identificar a parte NARX do sistema. A Tabela (5.8)

mostra os modelos modificados considerados.

5.2.2 Pardmetros para o caso MIMO

Os parametros utilizados nos algoritmos propostos sdo similares aos parametros
utilizados no caso SISO. O pardmetro K nas Equagdes (2.44) e (2.47) foram definidos como
1, e o B definido como 0, i.e., o indice de desempenho é puramente preditivo. O tamanho
da populagdo e o RIP inicial é discutido na Subsecdo 5.2.3. Os limites inferiores e superiores
para a RIP foram definidos como i ; e 1 — ji; ;, respectivamente, a fim de evitar uma exclusao
total dos regressores. O limiar do ERR () foi definido como 0, 1%.

No que se segue, a menos que seja especificado, estes parametros serdo utilizados.

5.2.3 Tamanho da Populacido e Probabilidade de Inclusdo dos Regressores

A combina¢do do tamanho da populacao e da probabilidade de inclusdo de re-
gressores (RIP) s3o os principais pardmetros responsaveis por explorar o espago de busca
eficientemente. Assim, os testes nesta subsecdo mostram a influéncia destes dois parametros

no tempo de convergéncia e na selecao correta dos modelos.
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Para entender a influéncia do tamanho da populacdo e da RIP nos métodos pro-
postos, 50 simulagcdes de Monte Carlo foram feitas utilizando o sistema Sy (Tabela (5.8)),
variando o tamanho da populagdo de 5 a 150. Quatro conjuntos de regressores candidatos
foram usados m = [455, 1330, 2925, 5456]. O nimero méximo de iteragdes foi definido
como 200, quando o algoritmo extrapola estes valores, foi considerado que o algoritmo ndo

convergiu.

Analisando as Figuras (5.10a), (5.10b), (5.10c), (5.10d) pode-se inferir que uma
populacdo menor é mais benéfica do que uma maior, devido ao fato do tempo decorrido até
a convergéncia aumentar com o aumento da populagdo. Contudo, observando as Figuras
(5.10e), (5.10f), (5.10g) e (5.10h), pode-se notar que a selecdo correta do modelo é extre-
mamente afetada pelo tamanho da populacao, o que é devido ao fato de uma populagio
pequena n3o permitir uma exploragdo eficiente do espaco de busca. Nas Figuras (5.10e),
(5.10f), (5.10g) e (5.10h), é possivel também observar que quando se aumenta o conjunto
de regressores candidatos a selecdo correta do modelo diminui, desta forma é necessario que
haja uma combinacao adequada do tamanho da populacdo e da RIP inicial para garantir uma

eficiente exploracao do espaco de busca.

Aumentando o RIP inicial yt; como nas Figuras (5.10b) e (5.10d), é possivel observar
que o tempo decorrido até a convergéncia diminui quando comparados as Figuras (5.10a) e
(5.10c). Esta melhora pode ser explicada pelo fato de que quando se aumenta a RIP inicial, o
algoritmo explora modelos com um maior nimero de regressores, o que também permite uma
melhor exploracdo do espaco de busca, aumentando também a taxa de selecao correta dos

modelos, o que pode ser visto nas Figuras (5.10f) e (5.10h).

Para o caso de m = 5456 o tamanho da popula¢iao de Z,; = 150 e RIP inicial de
p; = 10/m foi insuficiente para atingir 100% de selecdo correta do modelo no caso RaMSS-
EGI, Figura (5.10h). Para este caso, foi feito um teste adicional com Z;; = 100 e RIP inicial de
pj = 1/Zy. O algoritmo RaMSS-EGI convergiu em 2, 23 segundos, e atingiu 100% de sele¢do
correta. Assim a menos que seja especificado um valor diferente, o tamanho da populacao

serd de 100 e o RIP inicial de 1/Z), para os testes realizados nas préximas subsecdes.
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Figura 5.10: Tempo decorrido até a convergéncia (a) e (b), e Selegdo Correta (c) e (d),

todos em funcao do tamanho da populacao para o método RaMSS-EGI.
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Tabela 5.9: Analise comparativa dos algoritmos RaMSS, RaMSS-ERR e RaMSS-EGI para
os sistemas MIMO.

Método Sistema Z.m CR A IT ET M.AMS F.AMS EM
Sy 100 1,00 0,35 65,75 8,35 8,80 6,40 2929
Sio 100 1,00 040 71,45 8,04 13,15 6,97 4401
S 100 1,00 0,25 134,70 32,54 7,25 7,14 2418
S 100 1,00 0,30 87,65 36,54 6,25 6,12 2017
RaMSS Si3 100 1,00 0,45 51,80 16,90 4,90 4,15 1591
Siaq 100 0,25 0,00 444,25 142,19 45,50 44.74 38689
Siap 100 1,00 0,00 479,12 460,37 205,75 199,47 45093
Si4a 500 1,00 0,43 218,95 214,17 17,85 7,65 14368
S1ap 500 1,00 0,51 142,15 107,58 12,15 6,12 11887
Sy 100 1,00 0,80 33,55 13,11 5,12 4,91 1744
S1o 100 1,00 1,00 49,80 18,19 8,00 6,00 4296
Si1 100 1,00 0,35 114,50 25,62 7,30 6,50 2384
RaMSS-ERR S5 100 1,00 1,00 26,02 20,97 6,20 4,01 1802
Si3 100 1,00 0,60 53,20 24,70 4,95 4,45 1490
Si4a 100 1,00 1,00 21,25 6,65 6,45 3,00 1457
S1ap 100 1,00 1,00 22,95 10,54 5,80 3,03 1682
Sy 1,00 1,00 1,00 14,20 5,38 5,25 5,03 866
S1o 100 1,00 1,00 18,60 8,08 7,15 6,01 1609
S 100 1,00 1,00 23,30 5,36 5,30 5,00 889
RaMSS-EGI S5 100 1,00 1,00 9,50 8,07 5,50 4,01 756
Si3 100 1,00 1,00 12,85 8,41 4,30 4,00 668
Si4a 100 1,00 1,00 8,25 3,74 6,05 3,07 639
S1ap 100 1,00 1,00 8,85 5,51 5,30 3,39 704

5.2.4 Andlise e testes comparativos para o caso MIMO

Similarmente aos testes apresentados na secdo 5.1.5, nesta secdo os algoritmos
RaMSS, RaMSS-ERR e RaMSS-EGI sdo aplicados aos sistemas da Tabela (5.8) com o intuito
de testar suas capacidades de identificar corretamente a estrutura dos modelos. O teste
consistiu de 100 simulagdes de Monte Carlo para cada sistema na Tabela (5.8), com o limite
méximo de 500 iteracdes. Na Tabela (5.9) os indices CR, A, IT, ET, M.AMS, F.AMS
e EM correspondem a taxa de convergéncia que indica a fracdo de vezes que o algoritmo
convergiu, a precisao que indica a porcentagem de vezes que o algoritmo convergiu para o
modelo correto, nlimero de iteracoes, tempo até a convergéncia, tamanho médio maximo dos
modelos, tamanho médio final dos modelos e nimero de modelos explorados, respectivamente.

Na Tabela (5.9) a diferenca entre os métodos é notéria. Em relagdo ao niimero

de iteragdes, o algoritmo RaMSS-ERR convergiu em média 15% a menos do que o niimero
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de iteragdes necessarios para o algoritmo RaMSS convergir no pior caso (sistema Sip). Jé o
algoritmo RaMSS-EGI convergiu em um nimero de iteracdes quatro vezes menor do que o
RaMSS, também para o pior caso. Em relacdo ao tempo de convergéncia, o método RaMSS-
ERR superou o RaMSS clédssico apenas nos sistemas Sis e S84, mostrando que os célculos
exigidos pelo ERR, apesar de melhorarem a convergéncia e explorarem um nimero menor
de modelos, podem aumentar o tempo demandado para a convergéncia. Ja os tempos de
convergéncia para o método RaMSS-EGI foram em todos os casos menores que os apresentados
pelos outros métodos. Outro destaque que se observa na Tabela (5.9) é com relagdo ao nlimero
de modelos explorados, que para os métodos propostos sao bem menores do que do algoritmo
cldssico.

Por fim, observa-se que para os sistemas S14, € S14 @ precisdo dos métodos pro-
postos supera a do método classico, enquanto o RaMSS utilizando Z,; = 100 n3o convergiu
para o modelo correto nenhuma vez, aumentando-se Z,; para 500 a precisao do método au-
mentou para 0.43 e 0.51 respectivamente para os sistemas Sy4, € S145. No caso dos métodos
propostos, ambos apresentaram uma precisdo de 100% para ambos os modelos usando apenas

uma populagdo com Z,; = 100, mostrando assim serem mais precisos que o RaMSS classico.

5.2.5 lIdentificacdo da Coluna de Separacdo C3/C4

Para validar os métodos, estes foram aplicados na identificacdo de uma coluna de
separacdo C3/C4, a qual consiste em um subsistema de uma unidade de Craqueamento Catali-
tico. Esta coluna separa a corrente C3, a qual contém em sua composicdo hidrocarbonetos com
trés carbonos, como propano e propeno, da corrente C4, a qual contém em sua composicao
hidrocarbonetos com quatro carbonos, como butano e buteno.

A corrente de alimentagdo da coluna é o gés liquefeito de petrdleo (Liquefied Pe-
troleum Gas - LPG) proveniente de uma coluna debutanizadora. O principal objetivo do
processo € a maximizagao da recuperagdo de C4, a qual é usada para se obter gasolina com
alta octanagem.

O sistema pode ser visto na Figura (5.11).

As variaveis controladas sdo a composicdo molar de C3 na corrente de fundo (y;)
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Figura 5.11: Sistema de separagao C3/CA4.
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medida pelo analisador AI2 em % e a temperatura de topo no primeiro estagio da se¢do da
coluna T-01 (y2) medida por T1 em °C. As entradas manipuladas s3o a vazdo de refluxo na
coluna de topo T-01 (u;) em m?3/d e a vazdo de bleo quente no reboiler (uy) também em
m3/d.

A Equagdo (5.12) (Porfirio et al., 2003) representa o modelo continuo da coluna
C3/C4 e foi usado para gerar os dados de entrada e saida usados no processo de identificagdo.

Gs) = Grals) Gralo)] i, (5.12)

G271 (S) G272 (S)

e as fungdes de transferéncia G, ,,(s) sdo definidas como,

—2,218 x 10745 + 5,656 x 1074

Grals) = =573 10485 1 0, 5902
Gra(s) = 2 TA3 X 10745 — 1,452 x 103
: 2 +2,6987s 1 0,4023
Ga(s) - —L1B X 10735 — 1,235 x 10~%
: 2+ 1,63805 + 0, 09852
Gaa(s) = 03X 10735 + 0,2 x 1072

52 4+ 2,4298s + 0, 0651
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Tabela 5.10: Métricas obtidas na identificacdo do sistema de separacao C3/C4 usando

RaMSS-ERR e RaMSS-EGI.

Saida ¢ (%) Método MSSE IT ET EM
" 0.1 RaMSS-ERR 0,9978 377 1395,07 2287
’ RaMSS-EGI  0,9978 366 1621,95 1360
" 0.1 RaMSS-ERR 0,0686 8 35,38 208
’ RaMSS-EGI  0,8332 12 42,29 187
" 0.01 RaMSS-ERR 0,9980 923 2931,16 18251
’ RaMSS-EGI  0,9978 327 117824 7783
RaMSS-ERR 0,9268 170 653,31 916
Y2 0,01

RaMSS-EGI  0,9273 45 195,08 399

O sistema foi excitado préximo de 75% para a composicdo molar da corrente de C3
e 49 °C para a temperatura no primeiro estagio da secio da coluna de topo. O sinal de entrada
foi gerado usando um sinal pseudoaleatdrio de multi-nivel (Hrenya, 1999), mantendo a entrada
u1 no intervalo 2700 a 3000 m?3/d, e a entrada uy no intervalo 1500 a 1800 m3/d. Os testes
foram feitos em uma janela de tempo de 4000 minutos, sendo amostrados em 5,55 x 1073 H z,
resultando em um total de 1333 amostras para dois conjuntos de dados, um utilizado na
identificacdo e outro para validacdo. Os sinais de entradas e saidas usados no processo de

identificagdo sdo mostrados na Figura (5.12).

Os algoritmos RaMSS-ERR e RaMSS-EGI foram aplicados na identificacdo do sis-
tema de separa¢do C3/C4 usando os parametros da se¢do 5.2.2, com n, = n, = 10 e grau de
nao linearidade [ = 3. Também foram feitos testes usando dois valores para o limiar § do ERR.
Os modelos identificados usando o primeiro valor de 0, 1%, que também foi utilizado em todos
os testes predecessores, apresentou um comportamento dindmico insatisfatério. Desta forma,
foram feitos ajustes ao valor de ¢ até o valor de 0,01%, em que um modelo mais adequado

foi identificado.

A Tabela (5.10) mostra os resultados para os modelos identificados usando os

métodos propostos em dois niveis de ¢, 0,1% e 0,01%.

Na Tabela (5.10) observa-se que para os valores de § = 0,1% ambos os métodos
identificaram modelos com MSSE acima de 0,99 para a saida y;, 0 mesmo n3o acontecendo
para a saida y, em que o método RaMSS-ERR identificou um modelo com MSSE muito baixo

(0,0686). Para a saida y, o valor de § = 0,1% se mostrou um valor muito alto, tendo



Figura 5.12: Sinais usados na identificacao do sistema C3/C4.
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em vista que para este caso o modelo identificado pelo método se resumia ao preditor trivial
y(k — 1). Assim, procedeu-se diminuindo o valor de ¢ por um fator de 10. Com esse valor de
0 o algoritmo RaMSS-ERR identificou um modelo composto por mais termos além do preditor
trivial y(k — 1) e que apresentou um melhor desempenho em simulagdo, com um MSSE de

0,9268.

Ainda de acordo com os testes na Tabela (5.10) nota-se que o ndmero de iteragdes,
tempo até a convergéncia e nimero de modelos explorados para § = 0,1% se destoam dos
valores encontrados nos demais testes. Para a saida 3, a convergéncia se deu de forma muito
rapida em relacao a saida y;, menos de 1 minuto, o que pode ser indicio de uma convergéncia

prematura.

Os modelos identificados usando RaMSS-ERR sdo mostrados nas Equagdes (5.13)
e (5.14) e os modelos identificados usando RaMSS-EGI sdo mostrados nas Equagdes (5.15) e

(5.16).

y1(k) = 0.116y; (k — 8) + 0.104y; (k — 11) + 3,99 x 10 °u; (k — 4)
+3,41 x 10 °u(k — 7) — 3,33 x 10 %uy(k — 2)
— 4,90 x 10 5uy(k — 3) — 4,00 x 10~ uy(k — 4) (5.13)
— 4,72 x 10" ug(k — 5) — 3,98 x 10 uy(k — 7)

— 3,26 x 10 *ug(k — 8) — 3,85 x 10 uy(k — 10)

Y2 (k) = 0.359y(k — 1) + 0.300y2(k — 4) + 0.257ys(k — 5)
— 1,248 x 10 %uy (k — 1) + 9,73 x 10" uy(k — 1) (5.14)

41,549 x 10 %uy(k — 6)

y1(k) = 0.163y; (k — 8) + 0.102y; (k — 10)
+6.960 x 10~ %y (k — 5) — 9.940 x 10 *uy(k — 3) (5.15)

— 8.540 x 10 *uy(k — 5) — 7.890 x 10~ *uy(k — 8)
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Figura 5.13: Resposta dos modelos identificados usando RaMSS-EGI para a concentragao
y1. Teste dinamico (a), residuos (b), primeira bissetriz ¥1,,_ ., X Y14.i0000 (C)-
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ya(k) = 0.269ys(k — 1) + 0.225y5(k — 2) + 0.217ys(k — 3)
+ 0.22415(k — 4) — 9.680 x 10~y (k — 1) (5.16)

+1.930 x 10 3uy(k — 4)

Embora os modelos apresentem desempenhos semelhantes (Tabela (5.10), observa-
se que os modelos obtidos usando o RaMSS-EGI sdo mais compactos, sendo preferiveis aos
identificados pelo método RaMSS-ERR. Os modelos identificados usando o RaMSS-EGI foram
validados usando um conjunto de dados de validagao e a resposta dindmica dos modelos obtidos

é mostrada na Figura (5.13) e na Figura (5.14). Todos os testes foram feitos em simulag3o.

O teste dindmico nas Figuras (5.13a) e (5.14a) mostram que o modelo identificado
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Figura 5.14: Resposta dos modelos identificados usando RaMSS-EGI para a concentragao
Y. Teste dinamico (a), residuos (b), primeira bissetriz ya,,_ ., X Y2100 (C)-
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conseguiu representar adequadamente a dindmica do modelo, tanto em relagcdo a saida y;
quanto a saida y,. E possivel ainda notar que nas Figuras (5.13b) e (5.14b) os residuos
apresentam uma distribuicdo normal, indicando uma adequada identificacdo do modelo. Ja
na Figura (5.13c) nota-se no grafico da primeira bissetriz uma quantidade de ruido em alguns
patamares da resposta, o que justifica os pontos verticalmente dispostos para um dado nivel
de composicdo molar, comportamento este que ndo é t3o claro para a Figura (5.14c) por

apresentar uma resposta sem patamares claramente definidos.
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5.2.6 Discussio sistemas MISO e MIMO

Os resultados apresentados na secdo 5.2 mostram que assim como no caso SISO,
os algoritmos RaMSS-ERR e RaMSS-EGI tiveram um melhor desempenho que o RaMSS no
caso MIMO. Sendo esta melhora devido aos fatores ja previamente mencionados, sendo eles
a inclusdo da taxa de reducdo do erro (ERR) no processo e a contribuicdo de uma segunda
populacdo M., para o processo de atualizacdo da RIP no método RaMSS-EGI.

Outro ponto de convergéncia para o caso MIMO e SISO diz respeito ao tamanho
da populacdo, para ambos foi notado que uma populacdo Z,, = 100 apresentou um desem-
penho satisfatério. Ja em relacdo ao valor inicial do RIP, pelo fato dos sistemas multivaridveis
apresentarem varias entradas e possivelmente vdrias saidas, o tamanho dos conjuntos de re-
gressores candidatos é maior que para o caso SISO, o que faz com que o espaco de busca
possa se tornar por vezes muito grande. Assim, para o caso MIMO o uso de uma RIP inicial
de p; = 1/Z)p se mostrou mais efetiva, permitindo uma melhor exploracdo do espago de
busca e consequentemente uma melhora na convergéncia e precisdo dos métodos propostos.

Na secao 5.2.4 foi possivel notar que, embora os algoritmos propostos superem
o algoritmo RaMSS classico em termos de nimero de iteracdes, o tempo de convergéncia
do método RaMSS-ERR pode em algumas vezes ultrapassar o do RaMSS cléssico, o que
mostra que os calculos adicionais para se aplicar o filtro pelo ERR, embora possam acelerar a
convergéncia, podem também tornar o tempo até a convergéncia maior. Ja para o RaMSS-EGI
tanto o nimero de iteracdes quanto o tempo até a convergéncia foram ambos menores do que
o algoritmo RaMSS cléssico.

Na identificagdo da coluna de separa¢do C3/C4, embora a identificacdo do modelo
tenha sido satisfatoria, foi possivel observar uma desvantagem na metodologia proposta, que
diz respeito a necessidade de se sintonizar o limiar ¢ do filtro ERR. Inicialmente para o valor
de 6 = 0,1% foi notado que os modelos identificados para a saida 1, apresentavam apenas
o preditor trivial y(k — 1), que apresentava um valor de ERR muito elevado, assim todos os
outros regressores eram eliminados do modelo. Ao aumentar o valor de § para 0,01% foi
possivel obter modelos mais completos que apresentavam melhor desempenho em simulagao.

Embora exista essa necessidade de sintonizar o valor de 6 em alguns casos, os
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métodos propostos se mostraram eficientes na identificacdo de diversos modelos propostos
em um numero de iteracles e tempo de convergéncia menores, e ainda explorando um menor

nimero de modelos que o algoritmo RaMSS classico.



CAPITULO VI

CONCLUSOES E SUGESTOES

O presente trabalho propds dois algoritmos para a selecdo da estrutura de modelos
que trabalham em um cenario probabilistico com o auxilio da taxa de reducao do erro e de

heranca genética.

A taxa de reducdo do erro é utilizada como um pré-filtro para se remover dos
modelos aqueles regressores que ndo contribuem significativamente para a diminui¢cdo da vari-
ancia, fazendo com que os regressores ruins tenham a sua probabilidade de inclusdo reduzida,

diminuindo assim a probabilidade de serem selecionados na iteragao seguinte.

Ja com relacdo a Heranca Genética, esta trabalha de forma a transmitir para as
proximas geracoes os melhores regressores, de forma que a probabilidade de inclus3ao do re-
gressor seja aumentada e consequentemente se tenha uma maior probabilidade de selecao

destes regressores nas préximas iteragoes.

Foram apresentados alguns resultados utilizando os métodos na identificagdo de
modelos SISO e MIMO. Diversos sistemas de benchmark da literatura que usualmente apre-
sentam dificuldade em serem identificados utilizando o algoritmo FROLS foram trabalhados,
demonstrando uma melhora dos métodos propostos em relacao ao algoritmo RaMSS clas-
sico. Os sistemas foram identificados com um menor nimero de iteragdes, menor tempo e

explorando uma quantidade menor de modelos.

Foi observado também que os algoritmos propostos apresentam um melhor desem-
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penho quando o processo de identificacdo requer um grande conjunto de regressores candidatos
(acima de 10.000 regressores candidatos), como no caso de sistemas com resposta inversa,
sujeito a longos atrasos, ou com alto grau de nao linearidades.

Como exemplo de aplicagoes, foi identificado no caso SISO um Reator Tanque Agi-
tado (CSTR) e no caso MIMO uma coluna C3/C4, em ambos os casos os métodos propostos
foram capazes de identificar modelos satisfatérios. Para o CSTR o modelo identificado pelo
algoritmo RaMSS-ERR apresentou erro quadratico médio de simulacdo de 0,9816 e 0,9965
para as saidas C'y e C'g, com tempos de convergéncia de 25 e 48 segundos respectivamente.
J4 para a coluna C3/C4, o erro quadratico de simulagdo foi de 0,9980 e 0,9268 para a con-
centracdo y; e temperatura ys respectivamente. O maior tempo de convergéncia foi de 653
segundos.

Em contrapartida, uma desvantagem observada nos métodos propostos foi uma
piora na robustez em relacdo ao RaMSS classico na identificagcdo de sistemas sujeitos a entradas
pouco excitativas, isto €, o RaMSS cldssico por n3o utilizar a taxa de redugdo do erro consegue
obter modelos melhores quando sujeito a entradas pouco excitativas. A inclusao da taxa de
reducdo do erro como pré-filtro se mostrou deficiente, uma vez que torna os métodos suscetiveis
a problemas de condicionamento na matriz de estimag¢ao dos parametros.

Alguns pontos nos métodos propostos podem ainda ser explorados em trabalhos

futuros, tais como:

e Utilizac3o de outra métrica como pré-filtro no lugar da taxa de reducao de erro, tal como

a distancia de correlacao, ou a taxa de reducdo do erro de simulacao;

e O uso de técnicas de identificacdo caixa cinza, que permitem que informacdes da natu-
reza do processo sejam incorporadas no processo de identificacao, diminuindo o espaco
de busca e consequentemente aumentando a probabilidade de selecao correta da estru-

tura;

e E possivel ainda explorar o uso de outros critérios de selecdo do modelo, tendo em vista

que este é um ponto crucial para determinar o qudo satisfatério o modelo encontrado é.

Conclui-se o presente trabalho observando que os algoritmos propostos RaMSS-
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ERR e RaMSS-EGI cumpriram com o objetivo principal que era de acelerar o processo de
convergéncia e identificacdo do modelo, considerando para isso o nimero de iteragoes, o
tempo até a convergéncia e o niimero de modelos explorados. Embora os métodos propostos
tenham obtido um bom desempenho na maioria dos sistemas testados, observou-se uma piora
na identificacao de sistemas sujeitos a entradas pouco excitativas, de forma que ainda é possivel

que o tema seja explorado visando melhorias pontuais.
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