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RESUMO

As técnicas de identificacdo de sistemas dindmicos sdo algoritmos de extrema
importancia para a geracdo de modelos matematicos e computacionais capazes de
representar a dindmica de sistemas e processos presentes em diversos ambitos da sociedade,
como: processos industrias; automdveis; producdo de alimentos; veiculos aeroespaciais;
sistemas biologicos e etc. Identificar esses sistemas, que em geral possuem mais de uma
varidvel de entrada e saida (sistemas multivariaveis) e também sdo néo lineares, € de grande
Importancia para a ciéncia e para a engenharia no que tange ao desenvolvimento de novas
técnicas de controle, monitoramento de falhas e previsdo de estados de operacdo desses
mecanismos. Todavia, identificar sistemas MIMO (do inglés, Multiple Input Multiple
Output) ndo lineares € uma tarefa complicada, tanto devido a dificuldade de se implementar
os algoritmos classicos para a resolucéo deste problema, quanto ao fato de que sistemas ndo
lineares requerem modelos complexos para a representacdo de sua dindmica de maneira
satisfatoria. Visando contribuir com a solucdo deste problema, este trabalho propdem um
framework capaz de realizar tanto a identificacdo de sistemas dindmicos MIMO ndo lineares
no modelo fuzzy TSK multivariavel, que representa de maneira simples o acoplamento das
variaveis envolvidas na identificacdo, quanto a selecdo do vetor regressor usado no modelo.
Para a realizacdo da parametrizacdo do modelo fuzzy TSK multivariavel, o framework
proposto utiliza os algoritmos Minimos Quadrados (MQ) e Otimizacdo por Exame de
Particulas (PSO do inglés, Particle Swarm Optimization), 0os quais Sdo responsaveis por
estimar as matrizes de parametros e o conjunto de desvio padrées das Gaussianas das
entradas do modelo, respectivamente. A metodologia proposta é testada e comparado com
uma RNA e o modelo de Hammerstein-Wiener (HW) na identificacdo de duas plantas
industriais MIMO néo lineares: Reator Continuo de Tanque Agitado (CSTR); Secador
Industrial. A comparacéo das trés técnicas é feita com base nos indices de Erro Quadratico
Médio (EQM) e Variance Accounted For (VAF), além da analise de residuos entre os dados
observados e estimados. Os resultados mostraram que o framework proposto obteve o
melhor desempenho em 80% das estimacOes de saidas das duas plantas multivariadas com
base nos dois indices, e também alcangou 0 melhor desempenho em 60% dos casos na anélise

residual da identificagéo das plantas.

PALAVRAS-CHAVES: Identificagdo, N&o Linear, Sistemas Multivaridveis, Framework,
Fuzzy TSK, PSO, Minimos Quadrados.



ABSTRACT

The techniques of dynamic systems identification are algorithms of most importance
for generating mathematical and computational models capable to represent the dynamic of
systems and processes present in many fields of society, such as: industrial processes;
automobiles; food production; aerospace vehicles; biological systems and etc. The
identification of these systems, which generally have more than one variable of input and
output (multivariable systems) and also are nonlinear, it is very important for science and
engineering in relation to the development of new control techniques, fault monitoring and
prediction of operating state of these mechanisms. Nonetheless, the identification of
nonlinear MIMO (Multiple Input Multiple Output) systems is a hard task, as much due the
difficulty of implementing the classic algorithms for solve this problem, as the fact that
nonlinear systems require complex models for represent their dynamics in satisfactory way.
In order to contribute with the solution of this problem, this work proposes a framework
capable of performing as much the identification of nonlinear dynamic MIMO systems in
multivariable fuzzy TSK model, which can represent in simple way the coupling among the
variables involved in identification, as the selection of regressor vector used in model. To
perform fuzzy TSK multivariable model parameterization, the proposed framework uses the
algorithms Least Square (LS) and Particle Swarm Optimization (PSO), which are
responsible to estimate the matrix of parameters and the set of standard deviation of the
Gaussians in model inputs, respectively. The proposed methodology is tested and compared
with RNA and a Hammerstein-Wiener (WH) model in identification of two nonlinear MIMO
industrial plants: Continuous Stirred Tank Reactor (CSTR); Industrial Dryer. The
comparison of these three techniques is made with base in indices of Mean Squared Error
(MSE) and Variance Accounted For (VAF), further the analysis of residues between the
observed and estimated data. The results show that the proposed framework got the best
performance, based in the two indices, in 80% of outputs estimation of the two multivariable
plants, and also reached the best performance in 60% of residual analysis of plants

identification.

KEYWORDS: Identification, Nonlinear, Multivariable Systems, Framework, Fuzzy TSK,
PSO, Least Squares.
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1 INTRODUCAO

Com o avanco da ciéncia e da tecnologia, processos e mecanismos cada vez mais
complexos sdo criados com o intuito de realizar tarefas essenciais e que beneficiam as
pessoas em diversos ramos do espectro produtivo da sociedade, como por exemplo:
producdo de alimentos; fabricacdo de polimeros; processos biotecnoldgicos; secagem de
matéria-prima (Zhu; Backx, 1993); sistemas elétricos; sistemas mecéanicos e hidraulicos
(Coelho; Coelho, 2004); processos industriais (Cham et al., 2017).

O estudo da modelagem matematica destes processos é um assunto de grande
relevancia que vem ganhando espa¢o no meio cientifico, a medida que se deseja controlar,
analisar e prever falhas nestes mecanismos (Aguirre, 2014). Todavia, uma das maiores
dificuldades na modelagem matematica desta classe processos do mundo real recai ndo
apenas na manipulacdo das equacdes fisicas que regem seus modelos, mas também por
serem nao lineares (Paduart, et al., 2006).

A identificacdo de sistemas é uma alternativa vidvel a modelagem matematica, e
que vem sendo utilizada e aprimorada nas ultimas décadas com o intuito de representar
sistemas por modelos que se aproximam da dinamica do caso real, o qual possui diversas
aplicacdes praticas, principalmente na inddstria (Boutalis et al., 2017; Chiuso; Pillonetto,
2019).

Os sistemas multivaridveis, os quais representam a maioria dos Processos
industriais e algumas outras aplicac6es do mundo real, podem ser classificados em funcao
do seu numero de entradas, como: sistema com varias entradas e varias saidas ou MIMO;
sistema com uma entrada e vérias saidas ou SIMO (do inglés, Single Input Multiple
Output); sistema com vérias entradas e uma saida MISO (do inglés, Multiple Input Single
Output) (Aguirre, 2014).

A identificacdo de sistemas multivariaveis e ndo lineares vem sendo estuda ao
longo dos anos. Esta classe de sistemas requer algoritmos capazes de estimar modelos
que sejam possam representar a dindmica nédo linear do processo, que por sua vez possam
ser utilizados no projeto de controladores (Jafari et al., 2014).

Atualmente, existem algumas metodologias de identificacdo de sistemas nédo
lineares que podem ser aplicadas a sistemas multivariaveis, como por exemplo a Série de
Volterra, Redes Neurais Artificiais (RNA), modelos NARMAX (do inglés, Nonlinear
Autoregressive Moving Average with Exogenous Input), modelos Hammerstein-Wiener
(Zhu, 2001), modelos Neuro-Fuzzy (Nelles, 2001).



Entretanto, estruturas como RNA e Neuro-Fuzzy ndo fornecem equacdes de facil
manipulacéo e visualizagdo, mas sim, uma estrutura fechada e interconectada através de
funcdes e coeficientes de ponderacdo. O modelo de Hammerstein-Wiener, embora mais
simples que os dois primeiros, necessita de adaptacdes para serem aplicadas em sistemas
multivariaveis (Thomas; Allgower, 2010), aumentando assim o seu nivel de
complexidade de implementacdo e estimacgdo paramétrica.

Outra caracteristica importante € que as técnicas supracitadas, em sua forma
candnica, ndo preveem a selecdo de modelo, o que demanda o ajuste por métodos como
Taxa de Reducéo de Erro, Critério de Informacdo de Akaike, etc. Todavia, para sistemas
ndo lineares, tais métodos podem néo ser tao eficientes (Aguirre, 2014).

Portanto, este trabalho propem um framework (estrutura) que realize tanto a
identificacdo de sistemas MIMO néo lineares no modelo fuzzy TSK multivaridvel,
utilizando os Minimos Quadrados (MQ) e Otimizacdo por Enxame de Particulas (PSO),
quanto a selecdo do vetor regressor utilizado no modelo estimado. Este framework sera
aplicado em dois estudos de casos reais de identificacdo, e os resultados sdo comparados

com modelos de Hammerstein-Wiener (HW) e RNA.

1.1 Justificativa

Em virtude da necessidade de identificar sistemas multivariaveis ndo lineares
utilizando um algoritmo que realize tanto a identificacdo paramétrica quanto a selecdo de
modelo para o qual a planta vai ser aproximada, cujo modelo identificado seja de facil
implementacdo computacional, manipulacdo e visualizagdo, este trabalho aborda, a
proposta de um framework capaz de realizar a identificacdo off-line de sistemas MIMO
ndo lineares em modelo fuzzy TSK multivariavel, além de realizar a selecdo de modelo a

ser identificado, visando a diminuig&o do erro de estimacédo do sistema.

1.2 Revisao bibliogréafica

Alguns trabalhos sobre aplicacdo de sistemas fuzzy TSK e metaheuristicas na
identificacdo de sistemas multivariaveis ndo lineares estdo disponiveis na literatura.

Em Sanandaji, Salahshoor & Fatehi (2007) é proposto uma metodologia de
identificacdo de sistemas MIMO n&o lineares no modelo fuzzy TSK, onde o Algoritmo
Genético (AG) é usado para ajustar os parametros da funcdo de pertinéncia. Esta

metodologia é utilizada na identificagdo de uma coluna de destilagdo MIMO néo linear,



e os resultados mostram que a proposta com AG possui maior acuracia que o modelo
fuzzy TSK convencional, o qual foi ajustado por tentativa e erro.

Identificagdo de sistemas MIMO também é abordada em Bouzaida, Sakly, &
M’Sahli (2012), onde um sistema de inferéncia Neuro-fuzzy com modelo TSK ¢é aplicado
nessa classe de sistema. A adaptacéo dos parametros do modelo TSK ¢é realizada com o
algoritmo Shuffled Frog Leaping (SFLA). O resultado deste trabalho compara o
desempenho do uso SFLA em relagdo ao PSO e 0 AG na parametrizagdo do modelo TSK
na identificacdo de duas plantas MIMO, cujo modelo parametrizado com o SFLA
apresentou acuracia maior comparada as demais técnicas com base no indice RMSE.

Em Millan & Barrios (2016) é realizado um estudo sobre modelagem fuzzy
utilizando a estrutura TSK, o qual é ajustado com o algoritmo de clusterizagdo Gustafson-
Kessel. O algoritmo proposto € aplicado na identificacdo de um sistema MIMO, cujas
variaveis analisadas sdo: fluxo; nivel; temperatura. Os resultados mostram que o modelo
fuzzy TSK proposto atinge resultados melhores com base nos indices de desempenho
RMSE e VAF quando comparados com modelos paramétricos ARX, ARMAX e OE.

No trabalho de Paula (2016) é abordado a identificacdo de sistemas MIMO néo
lineares com modelos de blocos interconectados de Hammerstein-Wiener, onde o bloco
dindmico linear € estimado pelo algoritmo MOESP de identificacdo de subespaco. A
técnica proposta € a um sistema de tanques acoplados e a um reator quimico, ambos
simulados.

Em Parikh (2016) um novo conceito de framework para identificacdo parcial de
sistemas multivariaveis é abordado com o intuito de melhorar o desempenho de
identificacdo de sistemas em malha aberta e fechada. Esta metodologia aborda a
identificacdo de sistemas MIMO lineares com base na divisdo das entradas da planta em
trés categorias: malha fechada critica; malha aberta; malha fechada instavel. O resultado
deste trabalho mostra a aplicacdo do framework em uma planta MIMO de quatro tanques.

Identificacdo de sistemas ndo lineares com modelo multivaridvel de espaco de
estados de Hammerstein, onde o bloco ndo linear é aproximado de um sistema de
inferéncia fuzzy TSK é abordado no trabalho de Santos & Serra (2018). Os resultados
mostram a identificacdo on-line de um sistema dindmico MIMO com n&o linearidade
complexa combinada, e também em um processo de evaporacao de trés entradas e trés
saidas.

No trabalho de Adanez, Al-Hadithi, & Jiménez (2019) é proposta uma

metodologia de identificacdo de sistemas multivariaveis na qual o algoritmo genético é



utilizado para realizar o ajuste de fungdes de pertinéncia multidimensionais, e o sistema
fuzzy TS é usado para modelar e identificar o sistema ndo linear. A presente metodologia
é aplicada a um sistema de tanque de acoplado, e os resultados mostram que a
metodologia proposta alcangou menor erro de identificacdo comparada a identificacao

com TS tradicional.

1.3 Objetivos

O principal objetivo deste trabalho é propor um framework capaz tanto de fazer
identificacdo de sistemas MIMO ndo lineares no modelo fuzzy TSK multivaridvel, quanto
realizar a selecdo de modelo com o menor erro de estimacdo. A proposta é dividia em

objetivos especificos, os quais sdo descritos abaixo.

e Realizar uma descricdo geral sobre o framework, levando em consideracéo
todas as suas etapas e caracteristicas;

e Descrever a interligacdo dos Minimos Quadrados e do PSO dentro do
framework, e como estes realizam identificacdo de um sistema MIMO néo
linear no modelo fuzzy TSK multivariavel,

e Aplicar o framework proposto em dois estudos de caso: Reator Continuo
de Tanque Agitado (do inglés, Continuous Stirred Tank Reactor); Secador
Industrial (do inglés, Industrial Dryer);

e Comparar os resultados alcancados pelo framework com os obtidos pelo
modelo de Hammerstein-Wiener e pela RNA, na identificacdo das plantas
com os dados de teste, utilizando os indices Erro Quadratico Médio (EQM)

e VAF (do inglés, Variance Accounted For), aléem da andlise de residuos;

1.4 Estrutura do trabalho

A estrutura deste trabalho esta dividida em 5 capitulos. O presente capitulo trata
da introducéo do trabalho, onde s&o abordados o contexto do problema, a justificativa e
a motivacao, assim como os objetivos do trabalho. Os demais capitulos sdo descritos a
sequir.

Capitulo 2: Apresenta-se neste capitulo um estudo da arte sobre identificacdo de
sistemas MIMO ndo lineares, abordando de forma breve alguns dos algoritmos mais

convencionais para se resolver este problema.



Capitulo 3: Neste capitulo é apresentado as caracteristicas gerais do framework
proposto, onde todas as suas etapas sao descritas. Também é abordado neste capitulo, de
forma detalhada, os algoritmos MQ e PSO, e 0o modelo fuzzy TSK multivariavel. Também
¢ abordada a conexdo destes para realizar a identificacdo de sistema de sistemas MIMO.

Capitulo 4: S&o apresentados os resultados da aplicacdo do framework em duas
plantas multivariadas reais, as quais sdo brevemente explicadas. Neste capitulo também
é apresentada a metodologia de avaliacdo de desempenho aplicada para comparar 0s
resultados do framework com o modelo de Hammerstein-Wiener e a RNA.

Capitulo 5: Neste capitulo sdo feitas as conclusdes dos resultados alcangados no

trabalho e as consideracdes finais, também sdo citadas as propostas de trabalhos futuros.



2 IDENTIFICACAO DE SISTEMAS MULTIVARIAVEIS NAO
LINEARES

2.1 Introducéo

Sistemas multivariaveis, conforme previamente mencionado, podem ser
classificados de acordo com o nimero de entrada e saidas presentes e analisadas no
sistema, cujas classificacGes podem ser: sistema com uma entrada e vérias saidas (SIMO);
sistema com varias entradas e uma saida (MISO); com mudltiplas entradas e multiplas
saida (MIMO).

Os sistemas MIMO constituem uma boa parcela dos processos encontrados na
vida real (Hanafy et al., 2014). A Figura 2.1 mostra um exemplo de um conjunto de quatro
tanques de &gua interligados (Johansson, 2000), onde as variaveis u, e u, representam o
sinal de corrente que controla o fluxo de agua em duas valvulas diferentes, e as variaveis
de interesse a serem controladas sdo os niveis de agua y; e y, no tanque 1 e 2

respectivamente.

!

Sinal de
Corrente

iy—iY

Tanque 3

Tanque 1

Tanque 4

Tanque 2

Sinal de
Corrente

1,

@ Bomba 1

Figura 2.1 - Sistema de quatro tanques acoplados.
Fonte: Adaptado de Tangirala (2015).
O sistema descrito na Figura 2.1 € um exemplo classico de sistema multivariavel
e ndo linear, e assim como este, existem diversos outros sistemas com aplicacdes diretas

no ramo industrial e comercial.



As equacbes que modelam a dindmica do sistema de quatro tanques por meio de
equacdes diferenciais ndo lineares ja sdo bem descritas na literatura, todavia, hd muitas
outras aplicacdes de interesse comercial que sdo bem mais complexas e dificeis de se
modelar matematicamente, o que torna o uso das técnicas de identificacdo uma alternativa
bastante viavel para quem deseja levantar um modelo para o processo, de forma a
controla-lo e supervisiona-lo.

Do ponto de vista da identificacdo, sistemas MIMO podem ser resumidos
conforme o diagrama da Figura 2.2. Nele estdo presentes as variaveis de entrada u,, (k) €
R™ e as de saida y,,(k) € R", onde k € Z representa o tempo discreto, m é a m-esima

entrada e n é a n-ésima saida.

uy (K y1(k)

—p ——
SISTEMA

w, (k) | MULTIVARIAVEL | )

— —

Figura 2.2 - Diagrama esquematico de um sistema multivariavel.

Identificar esta classe de sistema consiste primeiramente em definir um modelo
matematico nao linear e multivariavel para representa-lo, e 0 passo seguinte consiste em
utilizar um algoritmo de identificacdo para estimar os parametros do modelo previamente
selecionado. A Figura 2.3 ilustra de maneira genérica o processo de identificacdo para

sistemas multivariaveis.

U(k) - SISTEMA Y (k)
| MULTIVARIAVEL

4 -

MODELO Y (k)

MULTIVARIAVEL
ESTIMADO

[

ALGORITMO DE
IDENTIFICACAO

A J

E (k)

Figura 2.3 - Diagrama de identificagdo de sistema multivariavel.



As variaveis U(k) € R™ e Y (k) € R" representam respectivamente o vetor com

todas as entradas e saidas observadas na planta, e Y (k) € R™ representa o vetor com todas

as saidas estimadas com o modelo multivariavel, e a variavel E(k) € R™ ¢é o vetor dos
sinais de erro entra as saidas observadas e as estimadas.

Portanto, a técnica de identificacdo tem como objetivo final estimar os parametros
de um modelo que relacione as varidveis de entrada e saida de uma planta, de forma a
representa a dindmica desta. A seguir serdo apresentadas algumas técnicas classicas de

identificacdo de sistemas multivariaveis e ndo lineares.

2.2 Técnicas classicas de identificacao de sistemas MIMO néo lineares

Existem algumas abordagens classicas para identificacdo de sistemas néo lineares
e que podem ser estendidos para sistemas multivariaveis MIMO. Cada abordagem possui
um modelo e sua respectiva técnica de estimacdo paramétrica (Boutalis, et al., 2014).
Abaixo sdo listados alguns exemplos de modelos que podem ser utilizados para

representar sistemas multivariaveis.

Modelos de Hammerstein-Wiener;

Séries de Volterra;

Redes Neurais Artificias;

Redes Neuro-Fuzzy;

Séries de Volterra, Redes Neurais Artificiais (RNA) e modelos NARMAX (do
inglés, Nonlinear Autoregressive Moving Average Model with Exogenous Input) sdo
exemplos de modelos muito usados para estimar uma planta ndo linear, com o intuito de
representar sua dindmica (Zhu & Backx, 1993). Entretanto, identificar sistemas
multivaridveis com esses modelos apresenta algumas dificuldades, como: consideravel
custo computacional para modelos com muitas variaveis; dificuldade manipulactes
matematicas com os modelos identificados; grande quantidade de pardmetros a serem
estimados para plantas pouco lineares, como é o caso da série de Volterra (Aguirre, 2014).

Outra vertente na identificacdo desta classe de sistemas € o uso de modelos de
blocos interconectados (multimodelos), tendo como exemplos: modelo de Hammerstein,
modelo de Wiener, modelo de Hammerstein-Wiener, Realimentacdo Estatica. Estes
modelos possuem a vantagem de serem de baixo custo de identificacdo e de testes

computacionais, todavia, apresentam deficiéncia na descricdo global de sistemas (Paula;



M. Thomas, 2016). Por outro lado, o uso de redes Neuro-Fuzzy ANFIS, na estratégia
multimodelos, possui boa eficiéncia na identificacdo de sistemas multivariaveis, porém,
demandam alto custo computacional (Rodrigues, 2010; Azevedo, 2019).

Nas secOes seguintes serdo descritos detalhadamente os métodos de Hammerstein-
Wiener e Redes Neurais Artificiais para identificacdo de sistemas MIMO néo lineares,

uma vez que tais estratégias sdo bastante utilizadas na resolugéo deste problema.
2.2.1 Modelo de Hammerstein-Wiener

Modelo de Hammerstein e de Wiener sdo estruturas ndo lineares simples de blocos
interconectados. Estes modelos sdo largamente usados na identificacdo de sistemas
multivariaveis na forma multimodelos (Yan et al., 2013; Paula, 2016). Ao longo dos anos,
varios métodos tém sido propostos para a identificacdo da estrutura do modelo HW (M.
Thomas; F. Allgower, 2010).

O modelo Hammerstein-Wiener € uma unido entre o modelo de Hammerstein
proposto por Narendra e Gallman (1966) e a teoria de Wiener, o qual se caracteriza pela
conexdo em cascata de uma funcdo ndo linear estatica (N;) seguida de um sistema
dindmico linear (Gs(q)) e sequido por uma saida estatica ndo linear (N,), conforme a
Figura 2.4, onde u(k) e v,(k) sdo a entrada e a saida da fungdo estatica N;
respectivamente, e v, (k) e y(k) séo respectivamente € a entrada e a saida da funcgao

estatica ndo linear N,.

Gs(2)

(Hammerstein) (Wiener)

Figura 2.4 - Modelo SISO de Hammerstein-Wiener.

No diagrama da figura acima, os termos N; e N, correspondem a uma classe de
fungdes estaticas ndo lineares como por exemplo: polinomial; descontinua; piecewise
linear; sigmoide; etc. O termo G¢(z) é uma funcdo de transferéncia discreta, a qual pode
ser descrita conforme a Equacédo 2.1, e que também pode ser escrita na forma ARX (do
inglés, Auto-Regressive with Exogenous Input), onde b, e a; s&o os coeficientes da funcao

de transferéncia, e o coeficiente g é o operador de atraso.
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B(z) by+biz""+ -+ bz

= 2.1
A(z) 1-az7t—-—az @D

Gs(2) =

Entretanto, para sistemas multivaridveis, o modelo de HW apresenta algumas

modificacdes para o acoplamento das variaveis de entrada e saida do processo, conforme

y1(k)
Ny 1(v1)

€ mostrado no diagrama de blocos da Figura 2.5.

uy (k) vy 4 (k)
@ . : GlJl(Z)

Um,l(k)
v anl (Z)

vy (k) v (k) v, (k)
G1m(2) o Nz n(v2)
U (k) V2 (K)
Nl,m (um) Gn,m (Z)

Figura 2.5 — Modelo MIMO de Hammerstein-Wiener.

Conforme pode ser visto na figura acima, o modelo MIMO de Hammerstein-
Wiener pode ser composto por n modelos MISO, de modo que cada saida apenas dependa
do acoplamento das m entradas e dos valores regressivos de sua respectiva saida.

Existem diversas estratégias para a realizacdo da identificacdo desta classe de
modelo multivariavel, como por exemplo: Identificacdo de Subespacos (Goethals et al,
2005); ldentificacdo Recursiva de Subespagos (Lovera et al., 2000); Identificacdo de
Modelos de Bloco Estruturados (Goethals et al, 2005); etc.

Um dos métodos de estimagcdo dos parametros do modelo MIMO de
Hammerstein-Wiener consiste em isolar a equagdo paramétrica de cada parte MISO (Zhu,
2001). A Equacdo 2.2 mostra 0 modelo MISO isolado na forma de fungéo custo, onde
{ieZ/1<i<m}e{jeZ/1<j<n}sdovaridveis auxiliares para indicar a m-ésima

entrada e a n-ésima saida respectivamente.
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2

Varx(J) = z {Z{ (Z)sz Yj (k)] Bj,i(Z)Nj,i[ui(k)]} (2.2)

As etapas para estimagdo dos parametros A;;(z), B;;(2), sz}[yj(k)] e

N; ;[u; (k)] séo enumeradas abaixo:

1) Primeiramente, define-se j = 1

2) Define-se Ny }|y;(k)] = y;(k) e Nj;[u;(k)] = u; (k), e utiliza-se Minimos
Quadrados para a estimacéo de 4;;(z) e B;;(2);

3) Calcula-se N; ;[u;(k)] para valores fixados de N5 } [v; (k)] = y;(k) , 4;(2)
e B; ;(z), minimizando a Equagéo 2.2 com os devidos valores fixados;

4) Calcula-se N }[; (k)] para valores fixados de N;;[u; (k)] = u;(k), 4;,;(2)
e B; ;(z), minimizando a Equagéo 2.2 com os devidos valores fixados;

5) Volte a etapa 1) fazendo j =j + 1;

Conforme observado no algoritmo acima, o sistema MIMO de Hammerstein-
Wiener pode ser decomposto em blocos MISO, cujo modelo é identificado utilizando-se
o0 algoritmo dos Minimos Quadrados para a estimacao da parte dindmica linear ARX de
cada acoplamento HW. Entretanto, a estimacdo dos parametros das funcfes nédo lineares
depende de algoritmos de busca e otimizacdo ndo linear como: Levenberg-Marquardt
(Gavin, 2019); Support Vector Machine (SVM) (M. Thomas, F. Allgower); etc.

2.2.2 Redes Neurais Artificiais

A rede neural artificial (RNA) sdo modelos matematicos bioinspirados na
estrutura de neurdnios do cérebro humano. Em outras palavras, a RNA é uma maquina
projetada para modelar a maneira como o cérebro realiza uma tarefa particular ou fungéo
de interesse (Haykin, 2001). Essa estrutura também é utilizada na representacéo néo linear
de sistemas (Aguirre, 2014).

As RNAs sdo compostas por camadas de neurdnios artificiais interconectados.
A Equacéo 2.3 mostra o modelo de um neurdnio artificial com m entradas, onde u; € R
representa as entradas da rede, w; € R s&o 0s pesos sinapticos, b € R é o0 bias e ha uma

fungéo de ativagdo,onde {i € Z/ 1 < i < m}.
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y = h, (Z Wity + E) 2.3)

Existem diversas funcGes de ativacdo que podem ser usadas na rede neural, como
por exemplo: linear; log-sigmoide; tangente hiperbolica sigmoide; saturada; degrau; etc
(Hagan, et al, 2014).

Para identificacdo de sistemas multivariaveis ndo lineares, um exemplo de
formulacdo matematica da RNA na estrutura de uma MLP (do inglés, Multilayer
Perceptron), com uma camada escondida e uma camada de saida, pode ser vista na
Equacdo 2.4, onde U;(k — t4) e Y;(k) sdo respectivamente a entrada e a saida da RNA, e

T4 € Z € 0 atraso do sinal, e i e j sdo variaveis auxiliares das entradas e saidas da rede.

n m
Z(k) = hZ,S z Wj h'l,j (z Wl'U)l'(k - Td) + Bl,i) + Bz']‘ (24)

j=1 i=1

A Figura 2.6 ilustra a estrutura de uma rede MLP para sistema MIMO, a qual é
descrita na equacdo acima, onde os pesos sinapticos foram suprimidos para melhorar a

visualizagdo da RNA.

by
Figura 2.6 — Estrutura de uma MLP para sistema MIMO.

Na prética, as entradas U;(k — t4) da rede para a representacdo de sistemas

MIMO séo constituidos pelas m entradas defasadas da planta e pelos valores regressivos
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das suas saidas. Para o caso especial onde as funcdes de ativacao da rede séo lineares, a
MLP equivale-se a varias estruturas NARX (do inglés, Nonlinear Auto-Regressive with
Exogenous Input) acopladas.

Com relacdo a estimacao dos valores dos pesos sinapticos e dos bias da MLP,
existem diversos algoritmos de estimacao néo linear, tais como: retropropagacéo do erro
(do inglés backpropagation) (Haykin, 2001); método de newton; gradiente descendente
(Hagan et al., 2014); Levenberg-Marquardt (Fu et al., 2015); etc. Estes algoritmos sdo
técnicas deterministicas de busca e otimizacao, que tem por finalidade parametrizar a rede
neural de modo a reduzir o erro de estimacéo.

Ap0s as fases de treinamento (etapa onde a rede é parametrizada com o uso de
algum algoritmo de treinamento) e validacdo (etapa onde se avalia a capacidade da rede
generalizar o modelo a partir de um conjunto de dados), a RNA é capaz de representar

totalmente ou parcialmente 0 modelo de um sistema dindmico MIMO ndo linear.

2.3 Conclusao

Neste capitulo foram apresentados alguns conceitos basicos sobre modelos e
técnicas de identificacdo classicas de sistemas MIMO ndo lineares, com énfase nas
caracteristicas dos modelos de Hammerstein-Wiener e nas Redes Neurais Artificiais,
assim como também sdo citados alguns algoritmos de estimacdo paramétrica destes
modelos. No préximo capitulo seré apresentado o framework proposto para identificacdo

de sistemas multivariavel ndo lineares.
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3 FRAMEWORK PARA IDENTIFICACAO DE SISTEMAS MIMO
NAO LINEARES

Neste capitulo é descrita a estrutura do framework proposto, abordando cada uma
de suas etapas, e como este € utilizado na identificacdo de sistemas MIMO nao lineares.
Também sdo descritos com detalhes os algoritmos Minimos Quadrados e PSO, além do

modelo fuzzy TSK multivariavel, que também séo utilizados nesta estrutura.

3.1 Estrutura Geral do Framework

Um framework consiste em uma estrutura basica que contém ferramentas, guias e
subsistemas, conectando Varios mecanismos mais adequado para auxiliar no
desenvolvimento de solucdes (Negash et al, 2016). Para o caso da identificacdo de
sistemas dinamicos, o framework proposto, Figura 3.1, uni alguns algoritmos e condi¢des
I6gicas tanto para parametrizar um modelo fuzzy TSK multivariavel, o qual representa o

sistema MIMO ndo linear.

DADOS DE
ENTRADAE
SAIDA

Imea =1

SELECIONAR
MODELO DE
REGRESSOR

ETAPA DE
IDENTIFICAGAD

ETAPA DE
VALIDACAD

SIM

Irrmd = lilmmi +1

| SALVAR MELHOR
RESULTADO

Tnod = Trorar

mMEQMy; = Ref

SIM
ETAPA DE USAR MELHOR
TESTE N RESULTADO
FIM

Figura 3.1 — Fluxograma do Framework proposto para identificar sistemas MIMO néo lineares.
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Além de realizar a identificacdo do sistema MIMO, o framework também seleciona
0 melhor vetor regressor para ser usado juntamente com o modelo fuzzy TSK
multivaridvel que represente o sistema com o menor erro possivel. A seguir sdo descritas

as etapas do fluxograma acima.

e Dados de Entrada e Saida: Esta etapa consiste basicamente em dividir as Nyy¢q;
amostras do numero total de entradas e saidas analisadas no sistema MIMO que se deseja
identificar. Os dados totais de amostra séo subdivididos em: dados de identificacdo (N;,);
dados de validagdo (N,,); e dados de teste (N,). Cada uma destas amostras seré utilizada

em etapas especificas do framework.

e Selecionar Modelo de Regressor: O regressor € um vetor ¢(n,m,tgy, gy ) €

R¥(n7autmay) ytilizado na etapa de identificacdo, especificamente no célculo dos
Minimos Quadrados (MQ), e que também € usado na estrutura do modelo fuzzy TSK
final. O regressor possui uma estrutura pré-definida utilizando sinais defasados de entrada
e saida da planta, onde 74, € Z € 74, € Z representam o nimero de atrasos do sinal das
m entradas e das n saidas, respectivamente.

A Equacéo 3.1 exemplifica o regressor de um sistema MIMO de duas entradas e

duas saidas, com 74, = 1 e 14, = 1.

[3’1(]( - 1)]
$(2,2,1,1)7 = 13282 - B (3.1)
uy(k—1)

A ordem, o formato, nimero de atrasos por variaveis de entrada e saida, assim
como a quantidade de vetores regressores usados para a selecdo, sdo definidos pelo
usuario antes da execucdo do framework. Em resumo, esta etapa apenas vai selecionar
um regressor de forma consecutiva para ser usado na etapa seguinte de identificagéo.

Na primeira iteragdo do framework, um dos regressores é selecionado para compor
0 modelo fuzzy TSK multivariavel na etapa de identificacdo e validacéo. Caso este modelo
com o primeiro vetor regressor ndo passe na etapa de validacéo, o préximo regressor €
selecionado para ser usado nas mesmas etapas, e assim sucessivamente, ou seja, 0S

regressores sdo selecionados de forma consecutiva e em ordem pré-definida pelo usuario.
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o Etapa de Identificacéo: Esta pode ser considerada a etapa mais importante do
framework, pois é nela que ocorre o processo de identificacdo de sistema multivariavel

ndo linear utilizando o modelo fuzzy TSK multivariavel. Os algoritmos MQ e PSO usados

para estimar respectivamente a matriz de parametros H € R™*(atmie) ¢ o vetor de
desvio padrdo ; € RMer das Gaussianas das entradas do modelo multivariavel
identificado.

Como o PSO é um algoritmo de busca e otimizacao estocastica, 0 que ndo garante
que o vetor a; seja estimado sempre com o mesmo valor para as mesmas condicGes
iniciais, esta etapa é executada Ng;,,, vezes para cada regresso selecionado. E no final de
todas as simulacbes, 0 modelo estimado nesta etapa, e utilizado nas etapas seguintes,
constitui-se da média dos parametros estimados pelos dois algoritmos (Oliveira et al.,
2019). Os critérios de para o PSO ¢é definido nesta metodologia com sendo o nimero de
iteracGes e um valor de referéncia para o indice mEQM;, explicado no Topico 3.2.

Para a execucdo da identificacdo, apenas uma parcela das amostras dos dados das
entradas e saidas da planta é utilizada, pois o restante sera utilizado nas etapas de

validacao e teste. O Topico 3.2 explicara com mais detalhes a etapa de identificacéo.

o Etapa de Validagdo: A validagéo consiste em verificar se 0 modelo identificado
alcancou um nivel desejavel em relagdo a algum critério de desempenho (Aguirre, 2014).
Para este framework, o critério estipulado utiliza os N,, dados de validacdo (saidas
observadas) juntamente com os dados estimados (saidas estimadas) pelo modelo
identificado para calcular o EQM,, da etapa de validacdo, conforme a Equacdo 3.2, e a

Equacdo 3.3 mostra 0 mEQM,, (média dos EQM,, de todas as saidas), onde y; (k) sdo os

dados observados e ¥;(k) os estimados da j-ésima saida.

"E 0 - 9,0)
y. —y.
EQM, = 2 J - J (3.2)
k=N;g+1
v (3.3)
mEQM, = ;;(EQMU)

Se o valor de mEQM,, for menor ou igual ao valor de referéncia pre-definido pelo
usudrio, entdo o framework executara a fase de teste com o modelo de regressor

atualmente utilizado. Caso contrario, 0 modelo com o melhor resultado (menor mEQM,,
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ja alcangado) sera salvo, e o ciclo se repetira até que este critério seja alcan¢ado ou o
indice I,,,,4, que indica a contagem dos modelos de regressores testados, seja maior que
0 namero total de modelos I7,;4;-

Em resumo, na etapa de validagdo, se 0 modelo de regressor passar no critério de
validagdo ou o numero total de modelos testados ja tenha sido ultrapassado, o framework

executara a fase de teste com o regressor que alcancou menor mEQM,,.

e Etapa de Teste: Esta é a Ultima etapa do framework, a qual consiste em testar as
N, amostras remanescentes com o modelo identificado. Nesta etapa € possivel ver se o
modelo estimado é capaz de representar a dinamica do sistema real em um ponto de
operacao diferente dos dados de identificacdo e validacdo, assim como também pode-se

aplicar métricas para avaliar o erro de estimacao, conforme sera visto no Capitulo 4.

As etapas descritas acima ilustram de maneira geral as etapas e o fluxo de
informacdo dentro framework proposto neste trabalho. O tdpico a seguir descrevera de
maneira mais detalhada a etapa de identificacdo, a qual envolve a interconexdo de

diferentes algoritmos.

3.2 Algoritmos da Etapa de Identificacdo

A etapa de identificacdo do framework é a mais complexa devido ao fato desta
conter dois algoritmos diferentes como 0s MQ e o PSO para estimar parametros, além de
utilizar o modelo fuzzy TSK multivariavel. Cada um dos algoritmos possui uma funcgéo
especifica nesta etapa, todavia, o processo de identificacdo da planta MIMO depende da
atuacdo deles de forma conjunta. A Figura 3.2 mostra o fluxograma geral desta etapa,

destacando a relacdo de cada algoritmo.

As variaveis U(k) € R™ e Y (k) € R" representam respectivamente o vetor com
todas as entradas e saidas observadas na planta MIMO, e )7’(k) € R™ representa o vetor
com todas as saidas estimadas com o modelo fuzzy TSK multivaridvel, e a variavel

E(k) € R™ é o vetor dos sinais de erro entra as saidas observadas e as estimadas.
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Figura 3.2 — Etapa de identificacdo do framework.

A Figura 3.2 ilustra a etapa responsavel propriamente por identificar a planta
MIMO ndo linear, e para que isso ocorra, sdo necessarias duas informacdes. A primeira
consiste na matriz estimada de pardmetros H, cujos parametros irdo compor o modelo
fuzzy TSK multivariavel. Esta matriz é estimada pelos Minimos Quadrados, o qual
depende basicamente das informacGes de entrada e saida da planta real, e também
depende do valor das funcGes de pertinéncia fuzzy das entradas.

A segunda informagdo consiste em estimar o vetor de desvio padrdo 6, por meio
do PSO. Este vetor é constituido pelo conjunto de desvios padrées, onde cada desvio é
utilizado no conjunto de funcdes de pertinéncia em sua respectiva entrada do modelo
fuzzy TSK multivariavel. O PSO, em seu processo de busca e otimizacdo, realiza a
minimizacdo do valor da média do mEQM; entre as saidas e estimadas da planta

utilizando apenas as amostras de dados de identificacdo, conforme a Equacéo 3.4.

mEQM; = Z Z[y’(k) y’(k)] (3.4)
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Portanto, o0 modelo fuzzy TSK identificado que representa o sistema MIMO néo
linear real depende da agédo conjunta do MQ e do PSO para estimar os parametros do
modelo, utilizando apenas informagdes da propria planta.

E importante destacar que a etapa de identificagdo do framework é simulada Ng;,,,
vezes para as mesmas N;; amostras de dados, uma vez que o PSO, que é um algoritmo
de otimizacdo estocastica, ndo garante que 0 mesmo sempre alcangara 0 mesmo resultado
na estimacdo dos desvio padrGes em cada simulacdo. Portanto, 0 modelo fuzzy TSK
multivariavel estimado nesta etapa, e que serd usado nas etapas seguintes (validacéo e
teste) é formado pelo valor médio de H e &, estimados dentre todas as execucdes da etapa
de identificacdo.

Os tdpicos abaixo descrevem de maneira mais detalhada cada um dos algoritmos

pertencentes a etapa de identificacéo.

3.2.1 Sistema fuzzy TSK

a) Caracteristicas Gerais do sistema fuzzy TSK

A légica fuzzy é um sistema inteligente que usa o0 conhecimento especialista com
base em regras ‘SE-ENTAQ’, as quais relacionam de maneira ldgica e matematica
funcBes de pertinéncias continuas (Passino; Yurkovich, 1998). A ldgica fuzzy é usada
principalmente para modelar de maneira inteligente sistemas néo lineares e complexos
com base no conhecimento de um especialista. Ao longo dos anos, diversas aplicagdes
com sistema fuzzy vem sendo usadas em diversos ramos da ciéncia e da engenharia, como:
tomada de decisdo; projeto de controle; identificacdo de sistemas; clusterizacao;
processamento de sinais; etc (Wang, 1997; Lilly, 2010).

Mandani e Takagi-Sugeno-Kang (TSK) sdo os dois principais tipos de maquina
de inferéncia fuzzy, os quais possuem estruturas diferentes, principalmente porque o TSK
apresenta como saida func¢bes ponderadas ao invés do estagio de defuzzificacdo que é
visto na maquina de Mamdani. A saida do TSK basicamente & uma média ponderada
entre funcdes ou constantes e as proprias funcdes de pertinéncia do conjunto fuzzy.

A Figura 3.3 ilustra o diagrama de um sistema fuzzy TSK, onde u € R™ e y°TsP

R sdo respectivamente a entrada e a saida do sistema.
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Figura 3.3 — Diagrama do sistema fuzzy TSK.

Os sistemas fuzzy séo baseados em regras de associagdes de conjuntos, 0s quais
se associam a valores numéricos das funcdes de pertinéncia das entradas do sistema, ou

seja, cada entrada pode possuir diversos conjuntos. Cada um desses conjuntos esta

P{1..lym}

associado a uma funcéo de pertinéncia u,,

(u(k)) € R, a qual pode ser do formato
triangular, trapezoidal, Gaussiana, sigmoide, etc (Lilly, 2010).
Considere a R-ésima regra de um sistema fuzzy TSK, conforme mostrado abaixo,

onde fr é a fungdo ou constante relacionada com a saida y=®.

i , P Py , AP
R:SEu, €A™ euyed,™e..euy, €A™,

ENTAO y® = fz(e)

. - ~ P
Os conjuntos de cada entrada do sistema fuzzy séo representados por Anf"'lm}, onde

Pity) é o indice que designa os diferentes conjuntos A para a m-ésima entrada, assim
como as fungdes de pertinéncia u associadas a cada conjunto, e L,,, é o total de conjuntos
por entrada. A Figura 3.4 exemplifica a entrada com trés conjuntos fuzzy, onde Ail e Aﬁ3

correspondem a fungdes de pertinéncia sigmoides e A’l72 é uma funcdo Gaussiana.

] I T T T
A | AR AR
1 - _:L_ L . - : — J:_ —-do ] -
~08F - ~ S N - -
:E.{/ i i i ] i i i '
.E .
| o A Bt S B N ey Y FECTP -
E
=
0.4F - » - ; - -
" i > |
-0.5 0 0.5 1 1.5 2 25 3 3.5 - 4.5
Uy (k)

Figura 3.4 — Exemplo de conjuntos fuzzy.
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O valor de saida y°*P do sistema fuzzy TSK é uma ponderacdo da funcdo (ou
constante) de saida de cada regra com o valor da associac¢éo das fungdes de pertinéncia
das entradas, Equacédo 3.5. Onde ug(uy, ..., Uy, ) corresponde ao valor da associagdo das
fungBes de pertinéncia de cada R-ésima regra com o uso de um operador norma S ou
norma T (Wang, 1997).

S
crisp — ZRR=1 yR.uR(ul, ey Up)

S
ZRR=1 HUR (u1; e um)

y (3.5

Onde Sg representa 0 nimero total de regras possiveis que podem ser utilizadas
no sistema fuzzy TSK, cujo valor pode ser calculado conforme a Equacéo 3.6. Entretanto,

a quantidade e a forma das regras utilizadas podem ser ajustadas pelo especialista.
Sg=2™m (3.6)

Na secdo seguinte serd abordado o modelo matematico fuzzy para sistema MIMO
proposto neste trabalho, o qual é utilizado na etapa de identificacéo.

b) Modelo fuzzy TSK para Sistema MIMO

A estrutura geral do modelo fuzzy TSK para sistemas multivariaveis proposto
como metodologia deste trabalho na etapa de identificacdo pode ser visto nas Equacdes
3.7a3.9.

y(k)] SR
: ] - Z AR & () (3.7)
(k)] R=1
, (38)
dR = HR qb(n, m, Tqu, Tdy)
pr (U (k), ..., U (k) (3.9)

Sr(k) = - -
Yty BR (@ (k) oy T (K))

O modelo fuzzy TSK para sistema MIMO ¢ sintetizado na Equagéo 3.7, a qual
mostra a relacdo entre as n saidas y,,(k) do modelo estimado em funcdo de parametros
do termo dR e da ponderacgdo &;(k) € R das funcdes de pertinéncia, onde os termos

i, (k), ..., i, (k) s@o os valores das m entradas da planta normalizadas entre 0 e 1.



22

Portanto, percebe-se que 0 modelo multivariavel proposto consiste em ponderacfes dos
termos d® com os termos & (k) em funcédo da quantidade de regras do sistema fuzzy.

O termo d® ¢é calculado com o produto entre a matriz de pardmetros H® e o
regressor ¢ (n, m, Tgy, Tdy) selecionado pelo framework. Este produto esti em fungéo da
R-ésima regra, ou seja, para cada regra existe uma matriz de parametros diferente, a qual
multiplica com o vetor regressor. As Equacfes 3.10 e 3.11 mostram respectivamente a

estrutura genérica da matriz de parametros e do vetor regressor.

af,, R, bR, - bE,
HR =| : - : : : : (3.10)
g, " Ang, g, brg,
[ Y1(k._ D 7
3’1(";Tdy)
yn(ki— 1)
¢(nm, TgwTay) =" ’;Elzk__rg) (3.11)
sk — T
um(k:—l)
(k= Tgy))

A Equacao 3.10 mostra uma matriz que esta relacionada a R-ésima regra fuzzy, e

que também é dividida em duas partes. A primeira parte é composta por parametros a;'up £

0s quais estdo associados aos termos regressores de saida da planta, e a segunda parte é

formada por parametros b,"up 08 quais estdo associados as entradas. Os indices ¢y, ..., ¢

sdo utilizados para indicar com qual termo do vetor regressores cada parametro de HR
esta associado.

O vetor de regressor mostrado na Equacdo 3.11 é uma maneira generalizada de
propor a relacdo de cada saida da planta com os valores regressivos das saidas e das
entradas em funcdo de um numero pré-definido de atrasos. Para o framework proposto, a

estrutura deste vetor pode variar conforme a escolha do usuario.
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O fator &z (k) da Equacéo 3.9 sdo relacdes ponderadas das funcdes de pertinéncia,
onde arelacdo fuzzy da R-ésima regra é dividida pela soma das rela¢6es de todas as regras.
O termo ug (i (k), ..., ti,, (k)) consiste em uma operacao fuzzy, que para este trabalho é
utilizado a norma T do valor das fungbes de pertinéncia, a qual utiliza os dados
normalizados das entradas da planta MIMO, conforme mostrado na Equagéo 3.12.

(@ (), ooy T (k)) = 342 (3 (K)) .. i (Hi (K)) (3.12)

Conforme a equacdo acima, a norma T consiste na multiplicacdo das fungdes de
pertinéncia dos conjuntos fuzzy associados por cada regra (Wang, 1997). Cada uma dessas
funcBes corresponde a um conjunto que estd associado a uma entrada do sistema MIMO
analisado. O indice p(;,) ha equacdo acima € utilizado para diferenciar as fungdes
utilizadas em cada entrada fuzzy, e também pode ser decomposto em p, € p,.

A funcdo de pertinéncia utilizada no modelo fuzzy TSK multivariavel deste
trabalho é a Gaussiana, a qual pode assumir valores reais entre 0 e 1, conforme visto nas
relagdes da Equacéo 3.13 e na Figura 3.5.

1<ﬁm(k)—5(1,2)m>

T2 9(1,2)m

szl'z)(ﬁm(k)) 2 (3.13)

00 — —
Wi (@ (R))  pg (@n(K))

08 B ] !

OT B 4'( \\\\ T

06 1

05k O1m O2m

04 .

03 1

O 1 1 1 1 1 1 1
0 01 02 03 04 05 o6 07 08 09 1

Ui, (K)

Figura 3.5 — Entrada do sistema fuzzy TSK com funcdes de pertinéncia Gaussiana.
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Para o framework proposto, cada m-ésima entrada possui apenas duas Gaussianas
que possuem limites entre 0 e 1 no dominio e no contradominio. Cada func¢éo possui um
desvio padrdo, agy,, OU d,,,, 0S quais variam de entrada para entrada e de funcéo para
fungdo na mesma entrada. Estes desvios padrdes sdo estimados usando o PSO. As
Gaussianas de cada entrada possuem valores de média ¢;,, OU Cy,, fixadas em 0 e 1
respectivamente, conforme visto na Figura 3.5.

A Equacdo 3.14 é um exemplo compactado de um modelo fuzzy TSK
multivaridvel com duas entradas e duas saidas, e a Equacao 3.15 mostra a forma estendida
do mesmo modelo para 74, =1 € 74, = 1, Onde H' a H* sdo divisdes da matriz H,

conforme mostrado na Equagao 3.19.

[Fr60] = 1 076000 + 12 67600 + B 960 + B 9T (319
1 (k = 1)
5}1(1()] _ lahh ai(/’z b11<P1 biﬂz y;(k— 1) f (k) +
(01 |al,, a3, b3y bi,,]|walk—1) 1
[u,(k — 1)1
[y1(k — 1)

iy, alp, Diy, Diy,||y,(k—1)

k) +
a3y, a5y, b3p, b3p,] |ta(k—1) 200
lu, (k — 1)
y1(k — 1)1 (3.15)

_a%(pl a%(pz bih bipz_ yZ(k - 1) fS(k) +
uy (k— 1)

[u, (k — 1)
. . . . [v1(k — 1)
al(pl al(pz bl(pl bl‘Pz V2 (k - 1) 54(]()
agqﬁ ag¢2 bgflh bg‘ﬂz th (k a 1)

[u, (k — 1)

3 3 3 3
[A2¢,  Q2¢, b2<ﬂ1 bZ(Pz-

Portanto, a identificagdo de um sistema MIMO n&o linear no modelo proposto
acima depende tanto da estimacdo dos parametros das matrizes HR, quanto da estimagéo
do desvio padrdo das Gaussianas das funcfes de pertinéncia do fator &g (k).

O tdpico a seguir mostra como as matrizes de parametros sao estimadas utilizando

o0 algoritmo dos Minimos Quadrados.
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3.2.2 Minimos Quadrados

O estimador de Minimos Quadrados foi formulado no século XVIII por Friedrich
Gauss para prever a trajetoria de planetas e cometas a partir das observacdes realizadas
(Coelho; Coelho, 2004). A principal ideia do MQ é minimizar o quadrado da distancia
Euclidiana entre o valor observado e o valor estimado pelo modelo (Tangirala, 2015).

Neste trabalho, o MQ ¢ usado para estimar os parametros das matrizes H® do

modelo fuzzy TSK multivariavel, conforme pode ser visto na Equacéo 3.16.
H=YXT(XX")! (3.16)
Otermo ¥ € R Wia) Equacdo 3.17, representa a matriz contendo as N;; amostras
dos dados das medidas observadas de todas as saidas da planta MIMO que se deseja
identificar, e X € RS®{(n7ay+mau)Nia) § 3 matriz de regressores que depende tanto do
vetor regressor ¢ (k) (este é o mesmo vetor da Equacdo 3.11, porém, é utilizado de forma

simplificada na matriz X apenas como funcéo da k-ésima medida), quanto do fator & (k)

de cada regra, conforme a Equacéo 3.18.

yi(1) y1(2) - y1(Nig)
Y = }’2.(1) )’2@) yz(l.vid) (3.17)
(D) Y@ Ya(Ni)
dT(DED) T (2)E(2) - ¢ (N1 (Nig)
7= ¢T(1)'fz(1) ¢T(2).fz(2) ¢T(Nid).5(2(Nid) (3.18)

TDED) PR - TN r(Nia)

A variavel A € R®*(nratmre) representa o conjunto de matrizes H® estimadas
pelo MQ, conforme mostrado na Equacdo 3.19. Esta matriz é utilizada no modelo fuzzy
TSK do sistema MIMO identificado pelo framework, conforme também pode ser
constatado na Figura 3.2.

A=[H' H? .. R (3.19)

Conforme pode ser visto neste topico, 0s Minimos Quadrados séo utilizados na
etapa de identificacdo com o propoésito de estimar os pard@metros das matrizes do modelo

fuzzy TSK multivariavel. O préoximo topico ird abordar com mais detalhes o algoritmo
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PSO, e como este € usado para estimar o desvio padréo de cada Gaussiana presente no

modelo utilizado.

3.2.3 Particle Swarm Optimization (PSO)

Neste topico séo descritas as caracteristicas gerais do algoritmo PSO utilizado na
estimacdo do desvio padrdo das fungdes de pertinéncia do modelo fuzzy TSK
multivaridvel. Também serd explicado algumas caracteristicas especificas do PSO
utilizadas como metodologia no framework.

Também é importante ressaltar que o PSO foi escolhido devido a sua facilidade de
implementacdo e eficiéncia na resolucdo de problemas complexos e nao lineares.
Todavia, qualquer outra metaheuristica ou algoritmo deterministico de otimizacdo nao

linear pode ser utilizado nesta etapa do framework.

a) Caracteristicas Gerais do PSO

A computacédo natural € um ramo de conhecimento aplicavel em diversos campos
de estudo como: matematica; estatistica; ciéncia da computacdo; biologia; quimica etc.
Esta area possui 0 aspecto de se inspirar nas caracteristicas de sistemas naturais, como
por exemplo o processo de sobrevivéncia. Estas caracteristicas sdo abstraidas em forma
de algoritmos e modelos matematicos que sdo largamente utilizados na resolucdo de
problemas de busca e otimizacdo (Brabazon et al., 2015).

A inteligéncia coletiva emerge do comportamento cooperativo de um grupo social
de organismos vivos em sua interacdo com seu ecossistema, realizando tarefas que
individualmente sdo muito dificeis de serem executadas, mas que podem ser executadas
com maior facilidade em grupo de individuos (Sun et al., 2012).

Inteligéncias de enxame foi uma expressdo introduzida por Gerardo Beni e Jing
Wang no contexto de sistemas robéticos celulares (Beni; Wang, 1993). Essa categoria de
inteligéncia computacional demonstra o padrdo de comportamento global de entidades
em coletivo, as quais ndo sdo observados individualmente, pois 0 comportamento é
guiado pelo compartilhamento do conhecimento entre os individuos do bando.

Uma das inteligéncias de enxame mais conhecidas € o algoritmo PSO, também
traduzido como Otimizagdo por Enxame de Particulas, o qual foi introduzido nos

trabalhos de Eberhart e Kennedy em 1995, cujo fluxograma é mostrado na Figura 3.6.
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Figura 3.6 — Fluxograma do algoritmo PSO.

Este algoritmo de otimizacdo trata-se de uma inspiracdo no comportamento de
bandos de passaros, 0s quais sdo representados por um conjunto de particulas, onde a
posicdo de cada uma representa uma possivel solugdo para um problema a ser resolvido,
e cada particula possui uma velocidade associada, ambas as variaveis sdo atualizadas com
auxilio de informacdes compartilhadas pelo enxame (Kennedy; Eberhart, 1995).

No PSO, cada particula do enxame é formada por um vetor posigéo (¥,(t)),
Equacdo 3.20, que representa uma solucdo possivel para o problema; um vetor velocidade

(U4 (1)), Equacdo 3.21, que pondera com qual velocidade uma particula se move no

espaco de busca; um vetor de memoria cognitiva da particula (ﬁq(t)), Equacdo 3.22, o

qual indica a melhor posicéo individual j& ocupada por determinada particula.

) =[xi®) x2@®) - x()] (3.20)
U(t) = [vd(t) vE(t) - " (0)] (3.21)
B, =[P}(t) PE®) -~ B""(®)] (3.22)

Onde q é a g-ésima particula do enxame {q €Z/ 1 < i < Npgrt}, Npgre € Q
quantidade total de particulas inicializadas no enxame, N,,- € 0 numero total de

pardmetros de cada particula e t representa a t-ésima iteragdo do algoritmo.
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Antes da execuc¢do do PSO, os seguintes parametros sao definidos: quantidade total
de particulas (Npq,-); dimenséo das particulas (N,,,); 0s limites do espaco de busca das
particulas; a funcéo objetivo que serd utilizada para avaliar cada particula; o nimero total
de iteracOes do algoritmo (N;socq1), @SSim como qualquer outro critério de parada para o
algoritmo.

A primeira etapa da execugdo do PSO consiste em gerar as particulas com dimensé&o
pré-definidas. Os vetores posicao e velocidade sdo inicializados com valores aleatorios e
limitados respectivamente pelos intervalos [X%,,,; Xfiax] € RVvar e [V2. 18, ] € RNvar,
onde a ¢ a a-ésima dimenséo da particula {a € Z/ 1 < a < N,,-}. Os valores de ﬁq (®
sdo inicializados com os mesmos valores iniciais gerados para 0s vetores posicao.
Geralmente, utiliza-se distribuicdo aleatdria uniforme para os valores iniciais dos dois
vetores citados.

Outra varidvel importante neste algoritmo é o vetor da melhor posicdo global

(5 (1)), onde este vetor indica qual a particula do enxame possui a melhor posi¢do na t-

ésima iteracdo, conforme pode ser visto na Equacéo 3.23.

G() =[G ) G%(t) - GMvar(D)] (3.23)

O vetor G(t) é definido em fungdo dos vetores ﬁq(t), ou seja, a particula com
melhor memoria cognitiva (particula mais bem avaliada) na t-ésima se torna a melhor
posicdo global. Entende-se por melhor global, aquela posicéo alcangada por uma particula
do enxame que atinge o melhor valor para a fungao objetivo (f,,;) em uma determinada
iteracdo do algoritmo.

A avaliacdo de uma particula ocorre por meio da fungéo objetivo, a qual é utilizada
tanto para representar o modelo matematico do problema a ser resolvido, assim como
também é utilizada para avaliar o qudo bom cada particula é na resolucdo de um dado
problema na t-ésima iteracéo.

Apos a inicializacdo do enxame, a avaliacdo de cada particula e a determinacgéo
da melhor posicéo global do enxame, o critério de parada do algoritmo é avaliado, se 0

critério for atendido entdo o PSO finaliza sua execugdo e a reposta encontrada para o
problema € dada pelo vetor 5(t), caso contrario, o algoritmo segue para as etapas de

atualizacao dos vetores posicéo e velocidade de cada particula conforme as Equacdes 3.24
e 3.25 respectivamente.
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B, (t + 1) = Wiy (t) + ey (O[F,(8) — 2, ()] + o (D[G (1) — %, ()]  (3:24)
Xt +1) =%,() +7,(t + 1) (3.25)

Os coeficientes c, e ¢, sdo chamados de aceleracdo das particulas, mas também sdo
conhecidos como fatores cognitivo e social respectivamente. O parametro w € conhecido
como fator de inércia, o qual s6 foi acrescentado ao PSO candnico depois dos trabalhos
de Shi e Eberhart no artigo A Modified Particle Swarm Optimization de 1998 (Shi;
Eberhart, 1998). Os coeficientes r; (t) e r, (t) sdo parametros inicializados aleatoriamente
com distribuicdo uniforme entre 0 e 1 para cada particula, onde em cada iteracdo séo
gerados novos valores aleatorios.

Apbs a etapa de atualizacdo das posicdes e velocidades das particulas, avalia-se
estes dois vetores, de todas as particulas do enxame, com o intuito de garantir se estdo
dentro de seus respectivos limites de busca para todos os parametros. Caso o limite seja

extrapolado, deve-se fazer as corre¢des conforme as Equacdes 3.26 e 3.27.

; Xfon; se Xq(t +1) > Xfhoy
x,(t+1) = .
e+ {X%m: seXq(t+1) < Xpn (3.26)
v (t+1) = Viax; se ﬁq (t+1) > Viax (3.27)
! & S€ Ty(t+1) < Vidiy -

Em seguida, o valor da funcdo objetivo de cada particula atualizada é calculado,

e assim, o vetor de memoria cognitiva de cada uma também ¢ atualizado utilizando-se
uma comparagéao entre o valor de fop,j (¥, (t + 1)) eode f,; (}_’; (t)), conforme a Equacéo

3.28. Esta atualizacdo depende se a busca é pelo minimo ou pelo méximo da funcgédo

objetivo, devendo apenas inverter os sinais > e < se necessario for.

Xq(t + 1); se fop; (gt + 1)) > fop; (B, (1)

R ! A (3.28)
Py (t); se fopj(Xq(t + 1)) < fopj (B (£))

P(t+1)=
Posteriormente a atualizagdo das memdrias cognitivas, avalia-se qual dentre todas

estas possui 0 melhor valor para a fungdo objetivo (menor valor para problema de
minimizacdo, e maior valor para problema de maximizagao), e a particula com melhor

valor é declarada como a melhor posicéo global atualizada 5(1: + 1), conforme a Equacao
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3.29. Esta posicao ¢ considerada a resposta encontrada pelo PSO na t-ésima iteracéo para

a resolucéo do problema abordado.

Y = min(fobj(ﬁ(t + 1))); se Minimizacao

o7 (329
Y = max(f,p;(P(t + 1))); se Maximizagao

5(t+1)=ﬁ¢(t+1)={

Ap0s atualizar a melhor posicao global do enxame, o PSO testa o seu critério de

parada com o valor da fungdo objetivo de G (¢ + 1). Se o critério for alcancado entdo o
algoritmo para, se ndo, os procedimentos desde a Equacao 3.23 até a 3.28 sdo realizados

novamente em loop até algum critério de parada ser alcancado.
b) Caracteristicas do PSO Aplicado a Identificacdo de Sistemas MIMO

As etapas descritas acima, com base no fluxograma da Figura 3.6 e nas equagdes
mostradas, sdo caracteristicas gerais para o PSO candnico. Entretanto, a funcdo objetivo,
a estrutura e o espaco de busca das particulas utilizados neste algoritmo na etapa de
identificacdo do framework sdo atributos importantes e que serdo mais detalhados a

sequir.

e Funcdo Objetivo: A fungdo objetivo (f,p;), conforme mencionado, € uma
equacao que representa matematicamente o problema a ser tratado pelo PSO, cujo valor
retornado é usado para ponderar a eficiéncia de cada particula em cada iteragdo.

Para a etapa de identificacdo de sistemas MIMO no framework é proposto como
funcdo objetivo a média do Erro Quadratico Médio (mEQM;) do sinal observado de cada
n-ésima saida da planta (y,, (k)), e seu respectivo sinal estimado (¥,,(k)), utilizando-se os

dados de identificacdo, conforme a Equacéo 3.30, a qual coincide com a Equacéo 3.4.

n [Nig 2
1 ly; (k) — 9;(K)]
fobj = ;}Zl kZl . No . (3.30)

A Figura 3.7 abaixo ilustra o fluxograma de como a funcédo objetivo do PSO utiliza
informacdes do vetor de erro dos sinais de saida da planta original e do modelo estimado
(é(k)) € R, para realizar a busca do desvio padrdo de cada Gaussiana. No framework, o
PSO busca minimizar o valor de f,,; de cada g-ésima particula em cada t-ésima iteracdo,

para que assim os valores 6timos ou sub 6timos dos desvios padrdes sejam alcangados.
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Figura 3.7 — Fluxograma da fungéo objetivo do PSO.

e Estrutura e Espaco de Busca das Particulas: O vetor posicao e seu espaco de
busca no PSO usado na etapa de identificagdo possuem caracteristicas peculiares ao
problema, como por exemplo a estrutura de x,(t), conforme pode ser visto na Equacao

3.31.
() =[011 01 " Owm  Ozm] (3.31)

Cada parametro vetor posicdo corresponde ao desvio padrdo de cada Gaussiana
usada como funcdo de pertinéncia em cada m-ésima entrada do modelo fuzzy TSK
multivariavel, e cada entrada possui duas funcdes de pertinéncia, conforme estabelecido
para o framework, portanto, o vetor posi¢do possui dimensdo R?™,

A melhor posicdo global alcancada pelo PSO quando este atinge algum critério de
parada (5 (final)), mostra o vetor 6; € RNvar dos valores 6timos de desvio padrdo das

Gaussianas do modelo fuzzy TSK multivaridvel da planta identificada, conforme a
Equacdo 3.32.

é; = G(final) (3.32)

A Figura 3.2 do topico 3.2 mostra como este vetor é utilizado na fase de
identificacdo, embora seja importante ressalta que ele é o resultado final alcangado pelo
PSO. Os valores dos desvios padrdes do vetor ¢, e da matriz H também s&o utilizados no
modelo fuzzy TSK multivariavel na fase de validacéo, e na etapa de teste do framework

caso estes sejam relacionados ao modelo selecionado.
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O espaco de busca da posic¢éo das particulas esta compreendido no intervalo [0; 1],
Equagdo 3.33, ou seja, Xj;,, = 0e X%, = 1, umavez que este sdo os limites de excurséo
dos sinais de entrada do sistema fuzzy. Os limites de ﬁq(t) coincidem com o do vetor

posicdo, e os do vetor velocidade sdo definidos em um intervalo menor que do vetor

posicao.

0< 5c’q(t) <1 (3.33)
3.3 Conclusao

Neste capitulo foram apresentadas todas as caracteristicas do framework proposto
e como este é utilizado no processo de identificacdo de sistemas MIMO néo lineares.
Também foram explicados com detalhes os algoritmos Minimos Quadrados e PSO, além
do modelo fuzzy TSK multivariavel.

No préximo capitulo serdo mostrados os resultados da aplicagdo do framework na
identificacdo de duas plantas multivariadas, cujos resultados serdo comparados aos

alcancados por uma RNA e com o modelo de Hammerstein-Wiener.
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4 RESULTADOS

Neste capitulo sdo mostrados os resultados da aplicacdo do framework proposto,
uma Rede Neural Artificial com arquitetura MLP, e 0 modelo de Hammerstein-Wiener
para a identificacdo off-line e caixa-preta (auséncia de conhecimentos detalhados da
dindmica e do modelo matematico do sistema) de duas plantas MIMO nao lineares:
Reator Continuo de Tanque Agitado (CSTR); Secador Industrial (Industrial Dryer). As
amostras de dados utilizados nas duas plantas foram retiradas da base de dados DalSy
(Database for Identification Systems).

Para andlise dos resultados, € importante destacar que ndo houve interferéncia
externa para condicionamento dos sinais de entrada com ruido branco ou sinal do tipo
PRBS (do inglés, Pseudo Random Binary Sequence) para que fosse feita a identificagéo,
ou mesmo feita pré-filtragem dos sinais observados e excitacdo das plantas para que
atingissem outros pontos de operacéo.

Os ajustes dos parametros do PSO no framework, da RNA e do modelo HW foram
feitos heuristicamente com base em testes preliminares, e a melhor configuracdo de cada
técnica para cada estudo de caso foi utilizada nos resultados. Todas as simulacdes deste
trabalho foram feitas no software MATLAB como ambiente de programacdo em um
computador Intel(R) Core(TM) i5 (4 GB de memdria RAM).

A etapa de identificacdo do framework foi executada 30 vezes (Ng;,,, = 30), € 0
modelo fuzzy TSK multivaridvel utilizado nas etapas de validacdo e teste é constituido
pela média da matriz de parametros H® e do vetor de desvio padrdo o, estimados dentre
todas as simulacdes.

A avaliacdo de desempenho das trés técnicas de identificacdo nos resultados é feita
tanto por meio de métricas de EQM e VAF, divididas em Métrica de Validacdo e Métricas
de Teste, quanto pela analise do sinal de residuo (erro absoluto) nos sinais de saida das

plantas identificadas.
e Métrica de Validacao

A métrica de validacdo, conforme previamente explicado no topico 3.1 deste
trabalho, é aplica apenas ao framework em sua fase de validagdo com o objetivo de
mensurar qual vetor regressor gerou menor erro de estimagéo, o qual sera usado na etapa

seguinte de teste. O indice de desempenho utilizado como métrica de validagéo é o EQM,,
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e 0 mEQM,,, mostrados respectivamente nas Equagdes 3.2 e 3.3. O limite méximo do

mEQM,, definido para o framework na identificacdo das duas plantas é 1,0x10°3.

e Meétricas de Teste

O desempenho do framework é comparado com a RNA e o modelo HW utilizando

0s N; dados de teste por meio dos indices EQM, e VAF, Equagdes 4.1 e 4.2

respectivamente. Onde Y; e ¥; sdo o vetor de medidas observadas e estimadas em cada j-
ésima saida da planta respectivamente. O indice VAF indica o qudao um sinal se aproxima
do outro em termos percentuais, ou seja, quanto mais esse indicador se aproxima de

100%, maior € a proximo o sinal estimado é do sinal real (Millan and Barrios, 2016).

Nig+Ny+N¢ . 2
ly; (k) = 9; ()]
EQM, = N i1
k=N;g+Np+1 t (4.1)
var (7, - 7)
VAF =1 - ———5—2% |x100% (4.2)

A seguir serdo descritos os dois estudos de caso abordados, assim como o resultado

alcancado em cada um pela aplicacdo das técnicas de identificacdo citadas.
4.1 Reator Continuo de Tanque Agitado (Continuos Stirred Tank Reactor)

O Reator Continuo de Tanque Agitado (CSTR), é um mecanismo utilizado para
realizar a mistura controlada de reagentes quimicos principalmente em fase liquida, para
se obter no final um produto desejavel (Fogler, 2009).

No misturador, um ou mais reagentes fluidos sdo introduzidos dentro de um reator
equipado com pas rotativas, as quais ficam rotacionando para realizar a mistura dos
reagentes enquanto o produto final flui por outro compartimento (Ahmed et al., 2016). A
Figura 4.1 ilustra um esquematico de um CSTR usado como planta multivariada a ser

identificada.
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Figura 4.1 — Diagrama do CSTR.

Para este estudo de caso, foram utilizados dados reais de um processo de mistura
do hidroxido de sédio (NaOH) com acido acético (CH3COOH) o qual é representado aqui
pela sigla (HAC). A reacéo de neutralizagdo dos reagentes é mostrada abaixo.

CH3COOHaq) + NaOH(ag) = NaCH3COOaq) + H20¢)

As variaveis de entrada do reator sd0 Gyqon (k) € Guac(k), as quais representam a

vazdo da base e do &cido respectivamente em litros. E as variaveis de saida sdo a vazao

da mistura (Gsqia4(k)) em litros, e o potencial hidrogenidnico da solucédo (ﬁ(k)). @)
volume de solugdo do processo é considerado constante a 1100 litros e a concentragdo de
HAC e NaOH sdo respectivamente 0,0032 mol/L e 0,05 mol/L. Portanto, este processo
pode ser considerado um sistema MIMO 2x2 (duas entradas e duas saidas).

A dindmica da concentracdo do calculo da vazdo de saida do CSTR € abordada nos
trabalhos de Ahmed et al. (2016) e Antonelli e Astolfi (2003), e a dindmica da estimacéo
do pH nesses tipos de sistemas é abordado no trabalho de McAvoy, Hsu, e Lowenthal,
(1972). Todavia, algumas informacdes como a constante de equilibrio do acido acético e
da &gua, assim como as constantes de velocidade da reacdo direta e inversa, as quais sao
necessarias para a modelagem matematica das saidas do sistema, ndo sdo conhecidas para
este estudo de caso.

As Figuras 4.2 e 4.3 abaixo mostram respectivamente as amostras totais dos dados
de entrada e saida coletadas da planta do tanque misturador em 308,5 minutos de

operacdo, cuja taxa de amostragem é T, = 10 S.
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Figura 4.2 — Dados de entrada das variaveis qgac (k) € Gnaon (k).
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Figura 4.3 — Dados de saida das variaveis p—fi(k) € Gsaida(K).

Primeiramente, deve-se levar em consideracdo na analise dos resultados que os
dados utilizados para a etapa de identificacdo (treinamento no caso da RNA) mostram
que a planta do CSTR possui uma dinamica nos dados de identificacdo bem diferente da

dindmica dos dados de teste, 0 que torna este problema ainda mais complexo do que se
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fosse apenas estimar uma planta multivariada ndo linear com uma dindmica de operacéo

com pouca variagao.
A Tabela 4.1 mostra a divisao percentual e temporal dos dados do reator utilizados
em cada técnica, com base na ordem temporal progressiva de execucdo da planta. A

divisdo percentual das amostras foi baseada na metodologia de Silva et al. (2018).

Tabela 4.1 — Divisao percentual e temporal dos dados para o 1° estudo de caso.

Identificacdo/Treino Validacao Teste

0 - 215,83 (min) 216 — 262,16 (min) | 262,33 — 308,5 (min)
Framework 70% 15% 15%
RNA 70% 15% 15%
HW 70% - 15%

As Tabelas 4.2 a 4.4 mostram respectivamente parametrizacdo do PSO usado no
framework conforme proposto em Oliveira et al. (2019), os modelos de vetor regressor
utilizados nessa planta MIMO 2x2 e as regras do sistema fuzzy TSK multivariavel.

Tabela 4.2 — Parametros do PSO do framework no 1° estudo de caso.

25 40 |08 |20|20]| 00 10 | -05 | 05 100 103

Tabela 4.3 — Modelos de regressores do framework no 1° estudo de caso.

ik —=1) y,(k—=1) uy(k—1) up(k —1)]

[yilk—=1) yi(k=2) y,(k—1) ya(k—2)
utk—1 w(k—2) uy(k—=1) up(k—2)]
itk —1) yi(k—2) y,(k—3)
y2(k—1) y,(k—=2) y,(k—3)
utk—1) wk—-2) w(k-3)

Uk —1) up(k—2) uy(k—3)]
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Tabela 4.4 — Regras do modelo fuzzy TSK no 1° estudo de caso.

SE 1, (k) € A" e iy (k) 6 AT ENTAO Y (k) = d'&, (k)

SE i, (k) € A" e iy (k) é A2? ENTAO Y (k) = d?&,(k)

SE i, (k) 6 AT? e i, (k) é AJ' ENTAO P (k) = d3&5(k)

SE i, (k) é AT? e 11, (k) 6 AJ? ENTAO 7 (k) = d*&,(k)

As Tabelas 4.5 e 4.6 mostram as configuragdes paramétricas da RNA e do modelo

HW respectivamente. Ambas as configurages foram ajustadas de maneira heuristica.

Tabela 4.5 — Parametros da RNA no 1° estudo de caso.

2 Camadas Escondidas
Tangente Sigmoid (20 Neurdnios)
Tangente Sigmoid (20 Neurdnios)

Linear (2 Neurbnios)

Levenberg-Marquardt

itk —1) y,(k—1) uy(k—1) uy(k—1)]
1 (k) y.(k)]

Tabela 4.6 — Parametros do modelo Hammerstein-Wiener no 1° estudo de caso.

Funcdo Network Sigmoid
(30 parametros)
Funcdo Network Sigmoid
(30 parametros)

Levenberg-Marquardt

30

Numero de FT: 2
Estrutura por FT: 2 polos;
2 zeros; 2 atrasos
Numero de FT: 2
Estrutura por FT: 2 polos;
2 zeros; 2 atrasos

Minimos Quadrados
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Nas tabelas e figuras acima, as variaveis Gyac, Gnaorn» PH € Gsaiaq da planta do
reator foram substituidas respectivamente por u,, u,, y;, y, para efeitos de simplificacéo.
A Tabela 4.7 mostra o desempenho em termos do EQM,, alcangado pelo framework na
etapa de validacdo em relagdo a cada saida isolada e da média entre elas (mEQM,,),

utilizando os trés modelos de regressores.

Tabela 4.7 — Resultados do EQM,, e do mEQM,, para os 3 modelos de regressores utilizados no
framework na etapa de identificacdo no 1° estudo de caso.

Framework Regressor 1 | Regressor 2 | Regressor 3

EQM,(yq1) 0,0425 0,0444 0,2501

EQM,(y,) 0,1665 0,2422 0,3136
mEQM,(y1,¥2) 0,1045 0,1433 0,2832

Na etapa de validacdo, o modelo 1 de regressor alcancou o melhor desempenho
neste estudo de caso, em termos de EQM,, por saida e na média entre as saidas. Nesta
etapa, pode-se observar uma diferenca razoéavel entre o erro de estimac&o entre o regressor
1 e 0 3, 0 que pode ser explicado pelo erro gerado na aplicacdo dos Minimos Quadrados
com os dados de entrada gerados por cada um destes vetores.

Uma possivel explicacdo para as diferencas encontradas no erro de estimagdo com
cada vetor regressor recai no impacto direto que cada um gera sobre o calculo dos
parametros de cada matriz de parametros H®, uma vez que quanto menor o tamanho do
regressor, menor sera a dimenséo da matriz X que é utilizado nos MQ, o que “garante”
que a operacdo (XXT)~ ndo gere nimeros com valores muito elevados, o que ocasiona
erros demasiados na estimacao paramétrica da parte linear do modelo. Ou seja, devido a
menor dimensionalidade gerada pelo regressor 1, menor foi o erro de estimacdo das
matrizes do modelo fuzzy TSK multivariavel para este estudo de caso.

O modelo fuzzy com o regressor 1, o qual alcancou o melhor desempenho na etapa
de validacéo, é utilizado na fase de teste para avaliacdo de desempenho do framework
com as demais técnicas. As Figuras 4.4 e 4.5 mostram respectivamente os resultados, com
os dados de teste, das saidas y; (pH) € y, (§sqiaq) da planta do CSTR identificada.

Conforme observado nas Figuras 4.4 e 4.5 que, para k = 1, a saida estimada pelo
framework é sempre igual a zero, devido aos regressores utilizados possuirem valor
diferente de zero apenas para k = 2. Enquanto que para as demais técnicas o valor

inicializacdo dos seus respectivos algoritmos de identificacao.



40

Saida y1(k)
14 T T T T T T T T T
T S
6 4
. y, ) NCIE
2r I ! 1 1 1 1 1 1 1 7
265 270 275 280 285 290 295 300 305
Tempo (min)
14 T T T T T T T T T
- M
10F .
6 F 4
- ¥, (k) Yirna® | 4
2r 1 1 I 1 I 1 I 1 I 1
265 270 275 280 285 290 295 300 305
Tempo (min)
14 T T T T T T T T T
10 L b
6| _
. | y, ) Y, )|
2r 1 1 I 1 1 1 1 1 1 7

265 270 275 280 285 290 295 300 305
Tempo (min)
Figura 4.4 — Saida y, (pH) do CSTR observada (preto), e estimada pelo HW (vermelho), pela RNA
(verde) e pelo framework (azul).

Saida y, (k)
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Figura 4.5 — Saida y, (qsaiaa) d0 CSTR observada (preto), e estimada pelo HW (vermelho), pela RNA
(verde) e pelo framework (azul).
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A Tabela 4.8 exibe os resultados do EQM, e do VAF alcancados pelas técnicas de

identificacdo utilizando os dados de teste da planta do reator.

Tabela 4.8 — Resultados do EQM, e do VAF para os dados de teste no 1° estudo de caso.

Técnica
Critério | Framework
(modelo 1) RINA HW
EQM.(y,) | 00522 | 0,0081 | 0,1626
VAF(yq) -54,86 % | 75,08 % | -361,32 %
EQM,(y3) 0,1807 0,4750 0,3111
VAF(y,) 82,58 % 57,01% | 71,03 %

Os resultados acima mostram que o framework alcangou o segundo melhor
resultado na estimacdo da saida y;. Isso demonstra que a RNA treinada foi capaz
representar a dindmica da planta de maneira mais eficiente, mesmo com pontos de
operacdo distintos entre dados de identificacdo e teste, 0 que pode ser comprovado tanto
pelo seu baixo valor de EQM,, assim como pela maior taxa de VAF. Entretanto, o
framework ainda foi capaz de estimar a saida y, com baixo erro e com desvio aceitavel
em relacédo ao sinal original, o que ndo compromete tanto a estimacéo do pH da solugéo
no tanque.

Em relacéo a saida y,, o framework alcancou o melhor desempenho em relagédo ao
dois indices, o que demonstra que o0 mesmo foi capaz de estimar a vazdo de saida do
tanque com uma acurécia maior que as outras duas técnicas, 0 que pode ser constatado na
Figura 4.5, onde o modelo HW mostrou um resultado linearizado da estimacéo, e a RNA
obteve erro significativo nos pontos de vazdo de saida proximos a 4 litros.

As Figuras 4.6 e 4.7 mostram respectivamente o sinal de erro absoluto (residuos)
das saidas y, e y, em relacdo para cada uma das trés técnicas de identificacdo. Uma
analise importante que pode ser inferida é que a RNA teve o sinal de erro absoluto (grafico
verde) com menor variancia, o que teve reflexo no seu valor de EQM,, enquanto o
framework proposto teve o sinal de erro (grafico azul) com a segunda menor variancia
para esta saida.

Por outro lado, a Figura 4.7 mostra que a variancia do erro absoluto do framework
para a estimacdo da vazdo do tanque foi a menor entre as técnicas. Também se pode
observar que para 0 HW e para a RNA houveram pontos de operacgéo desta planta em que
a média do sinal de erro esta um pouco distante de zero, como nos intervalos aproximados

de 275 a 283 minutos e de 289 a 296 minutos. Este desvio da média em relacdo ao zero
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reflete no préprio sinal de estimacgéo desta saida por estas duas técnicas, pois exatamente

nestes intervalos houve um erro maior de estimagao.

Erro da Saida y,

265 270 275 280 285 290 295 300 305
Tempo (min)

265 270 275 280 285 290 295 300 305
Tempo (min)

1 T T T T T T T

_1 1 1 1 1 1

265 270 275 280 285 290 295 300 305
Tempo (min)
Figura 4.6 — Erro da saida y, do CSTR com a saida estimada pelo HW (vermelho), pela RNA (verde) e
pelo framework (azul).

Erro da Saida y,

erroHW(k)

265 270 275 280 285 290 295 300 305
Tempo (min)

T T T T T T T I errORNA(k)

265 270 275 280 285 290 295 300 305

Tempo (min)

erro_ (k)

T T T T T T T FW(

2k -

265 270 275 280 285 290 295 300 305
Tempo (min)
Figura 4.7 — Erro da saida y, do CSTR com a saida estimada pelo HW (vermelho), pela RNA (verde) e
pelo framework (azul).
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Em uma visdo geral dos resultados, pode-se inferir algumas questdes da estimagéo
do pH, o qual possui uma dindmica variante no tempo. Uma vez que 0s dados de treino
possuem informagdes de maior variacao entre uma mistura basica ou acida, o framework,
com o regressor 1 ndo conseguiu agregar informacdes suficientes para representar a planta
com uma dindmica de pH mais estavel, conforme o € mostrado nos dados de teste. Por
outro lado, a RNA com a arquitetura proposta foi capaz de identificar e simular este
sistema em pontos distintos de operagé&o.

Em relacdo a vazdo de saida da mistura dos reagentes, por se tratar de uma varavel
que depende diretamente das vazdes de entrada em um processo isovolumétrico, ndo ha
grandes variacdes da dindmica desta variavel de saida. Logo, o modelo fuzzy TSK
estimado pelo framework foi capaz de estimar esta saida utilizando um regressor de
pequena dimensdo, o que denota a alta correlagdo da saida com as duas entradas com
baixo grau de ndo linearidade.

O modelo fuzzy TSK multivaridvel 2x2 do CSTR identificado pelo framework,
utilizando o modelo 1 de vetor regressor e a média da matriz de parametros estimada pelo
MQ, é mostrada nas Equaces 4.3 a 4.5. A Tabela 4.9 mostra a média dos desvios padrbes
estimados pelo PSO. As estruturas da RNA e do modelo HW, além do grafico da evolucéo

média da funcdo do PSO neste estudo de caso sdo mostradas no apéndice |.

§,(k)] [10231 05232 -0,2774 -0,1605
{94@}{0,0305 0,5153 0,1909  0,0396
[0,4210 1,0881 0,2708 0,0663
|-0,064 1,6207 -0,1494 —0,2195
0,8891 11308 -0,520 0,2840
|-0,0182 1,0057 0,0225 -0,0372
[0,7042 -1,8605 1,1225 —0,3168}% ©
10,1380 -1,9888 1,4547 0,3074 |°

}Weﬁ(k) +

}¢T§2(k) +
(4.3)

}fé(k) +

¢=[y.(k-1) y,(k-1) u(k-1) u,(k-D)]

£(K) = ;ulil (L]l(k)),u;l (0, (k) £,(K) = ;ulpi (Ul(k)),ugz (0, (x)) (4.4

ZﬂR(Ul(k),Uz(k)) ZﬂR (0, (k), G, (k)
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,ulpz (al(k)),u;l (0, (x)) /lez (a1(k))/uzp2 (0, (x))

&(k)=—5 &, (k) =%
2 4 (03(k), 0, (K)) > i (0,(K), 0, (K)
2 2
J[fh(k)} 1{0(@—1]
- 2| Oin - 2| O
p(0,(k)) =¢ p2 (0,() =e
_1[Uz(k)]2 _1[@(@_1]2 (45)
2 J3m ~ 2 O-4m
i (0,(k)) =e w2 (0,(k) =e

Tabela 4.9 — Média dos desvios padrdes das Gaussianas alcangados pelo PSO no 1° estudo de caso.

O1m O2m O3m O4m

0,9595 0,6280 0,9625 0,2723

Portanto, os resultados acima mostram que o framework proposto, com o modelo
de regressor 1, alcangou resultados satisfatorios para as métricas de avaliacdo e para a
analise de residuos, uma vez que o modelo fuzzy TSK MIMO 2x2 identificado consegue

descrever adindmica do CSTR de maneira satisfatoria para diferentes pontos de operagéo.

4.2  Secador Industrial (Industrial Dryer)

Secadores industriais sdo dispositivos utilizados em processos produtivos que
possuem 0 objetivo de remover substancias volateis (umidade) de produtos sélidos
utilizando principios da termodindmica, uma vez que o processo de secagem possui
aplicacBes na indastria alimenticia, quimica, farmacéutica, etc. A secagem é uma das
operacOes unitarias mais complexas e menos entendida, devido a dificuldade de modelar
matematicamente todos os fendmenos fisicos envolvidos no processo. (Pontes, 2014)

Atualmente, existem diversos modelos de secadores industriais, onde cada um
possui uma arquitetura e uma dinamica de secagem diferente, como por exemplo: Batch
Dryers; Rotary Dryers; Spray Dryers; Convoyer Dryers; Flash Dryers; etc (Mujumdar,
2014). Para este trabalho, foram utilizados dados reais coletados de um secador industrial

do tipo Spray Dryer, cujo esquematico é mostrado na Figura 4.8.
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u3 (k)
Matéria-prima
(Entrada)
Bomba |' Atomizador
v
\ 4
q:J_J —Temp. BU
Camara de y1(k)
Secagem
Aquecedor — Temp. BS
@ de Ar 5‘;2 (k)
Combustivel / 3 (k)
Uy (k) » | Medidor de
Ar de Umidade
Exaustdo T
- Ventilador ;
Ar Filtro uz (k) . >
Matéria-prima
(Saida)

Figura 4.8 — Diagrama de um secador industrial do tipo Spray Dryer.
Fonte: Adaptado de Mujumdar (2014)

A figura acima ilustra de maneira genérica 0 mecanismo de um Spray Dryer
utilizado neste estudo de caso, cuja planta possui trés variaveis de entradas e trés de saida,
caracterizando-a como um sistema MIMO 3x3. As variaveis de entrada utilizadas para a
identificacdo do secador sdo: Taxa do fluxo de combustivel (i, (k)); Velocidade do
ventilador do exaustor de gas quente (i, (k)); Taxa do fluxo de matéria-prima (i3 (k)). E
as variaveis de saida utilizadas sdo: Temperatura do bulbo Gmido (y, (k)); Temperatura
do bulbo seco (y,(k)); Teor de umidade da matéria-prima (y5 (k)).

As unidades de medida das variaveis utilizadas para identificacdo desta planta ndo
sdo informadas pelo provedor da base de dados, assim como também informag6es sobre
0s sensores utilizados ou dados do fabricante deste secador industrial, 0 que torna este um
problema de identificacdo caixa-preta.

As Figuras 4.9 e 4.10 mostram respectivamente as amostras totais dos dados de
entrada e saida coletados da planta do secador industrial em 77,83 minutos de operacao,
cuja taxa de amostragem € Ty = 10 s. E a Tabela 4.10 mostra a divisdo percentual e
temporal dos dados do secador industrial utilizados em cada etapa de cada técnica de
identificacdo. Os dados foram divididos conforme a ordem temporal progressiva de
execucdo da planta, e a divisdo percentual das amostras é baseada na metodologia

proposta em Silva et al. (2018).
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Figura 4.9 — Dados de entrada das variaveis u; (k), u, (k) e us(k).
T T T T T T y1(k)
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Tempo (min)
4 ; . . . . . Y, (k)
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Figura 4.10 — Dados de saida das variaveis ¥, (k), ¥, (k) e y¥3 (k).
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Tabela 4.10 — Diviséo percentual e temporal dos dados para o 2° estudo de caso.

Identificacdo/Treino Validacao Teste

0 —54,5 (min) 54,66 — 66,16 (min) | 66,33 — 77,83 (Min)
Framework 70% 15% 15%
RNA 70% 15% 15%
HW 70% - 15%

Conforme a divisdo estabelecida na tabela acima, observa-se que os dados de
identificacdo sdo diferentes dos dados de teste, principalmente para a dindmica dos sinais
de saida da planta do secador, uma vez que este apresenta variagdes nos pontos de
operacdo durante todo o tempo observado.

As Tabelas 4.11 a 4.13 mostram respectivamente a parametrizacdo do PSO usado
no framework conforme proposto em Oliveira et al. (2019), os modelos de vetor regressor

utilizados nessa planta MIMO 3x3 e as regras do sistema fuzzy TSK multivariavel.

Tabela 4.11 — Parametros do PSO do framework no 2° estudo de caso.

40 60 [ 09|18 18| 00 10 | -05 | 05 100 103

Tabela 4.12 — Modelos de regressores do framework no 2° estudo de caso.

[yitk=1) y,(k—=1) ys(k—1)
u(k—1) up(k—1) uz(k—1)]
itk =1) yi(k=2) y(k—1) y,(k—-2)
ystk—1) y3(k—2) w(k—1) wuy(k—2)
Uy(k—1) up(k—2) uz(k—1) uz(k—2)]

itk =1) y1(k—=2) y1(k—3)
y2(k—1) y,(k—=2) y,(k—3)
y3(k—1) y3(k—2) y3(k—3)
u(k—1) wu(k—=2) w(k—-3)
Uy (k=1 u(k—=2) up(k—3)
uz(k—1) usz(k—2) wuz(k—3)]
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Tabela 4.13 — Regras do modelo fuzzy TSK no 2° estudo de caso.

SE iy (k) 6 AT e @i, (k) € AY' e tis (k) € AS ENTAO Y (k) = d*&; (k)

SE iy (k) é AT e 1iy (k) € A} e iz (k) € AS2 ENTAO Y (k) = d2&,(k)

SE i, (k) 6 AT e @i, (k) € A% e diz(k) 6 A7 ENTAO Y (k) = d3&;(k)

SE 1, (k) 6 AT e @i, (k) € A% e fiz(k) 6 A2 ENTAO P (k) = d*&,(k)

SE 1, (k) é AT? e 11, (k) 6 AL! e @iz (k) é A% ENTAO Y (k) = d°&5(k)

SE 1, (k) é AT? e 11, (k) 6 AL! e fi5(k) 6 A2 ENTAO P (k) = db¢4(k)

SE 1, (k) 6 AT? e 11, (k) 6 AL? e iz (k) € A5 ENTAO P (k) = d”&,(k)

SE 1, (k) € A e 1i, (k) € A2 e fi5(k) é AS2 ENTAO P (k) = d®&s(k)

As Tabelas 4.14 e 4.15 mostram as configuracGes paramétricas do modelo HW e
da RNA respectivamente para este estudo de caso. Ambas as configuracdes foram

ajustadas de maneira heuristica.

Tabela 4.14 — Parametros do modelo Hammerstein-Wiener no 2° estudo de caso.

Funcdo Network Sigmoid
(60 parametros)
Funcdo Network Sigmoid
(6 parametros)

Levenberg-Marquardt

30

Numero de FT: 3
Estrutura por FT: 4 polos;
3 zeros; 4 atrasos
Numero de FT: 3
Estrutura por FT: 4 polos;
3 zeros; 4 atrasos
Numero de FT: 3

Estrutura por FT: 4 polos;
3 zeros; 4 atrasos

Minimos Quadrados
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Tabela 4.15 — Parametros da RNA no 2° estudo de caso.

2 Camadas Escondidas

Fungdo da Camada Tangente Sigmoid (40 Neurdnios)

Escondida Tangente Sigmoid (40 Neurdnios)
Funcao da Camada de Linear (3 Neurdnios)
Saida
Algoritmo de Levenberg-Marquardt

Treinamento

itk =1) yi(k=2) y,(k—1) y(k—2)
Entradas da RNA ystk—=1) ys(k—=2) w(k—1) w(k—2)
Uk —1) u(k—2) ug(k—1) uz(k—2)]
Saidas da RNA [yi(k) yo(k) y3(k)]

A Tabela 4.16 a seguir mostra o desempenho do framework na etapa de validagao

utilizando cada um dos trés modelos de vetor regressor.

Tabela 4.16 — Resultados do EQM,, e do mEQM,, para 0s 3 modelos de regressores utilizados no
framework na etapa de identificacdo no 2° estudo de caso.

Framework Modelo 1 | Modelo 2 | Modelo 3

EQM,(v,) 0,0660 | 0,3114 | 1,0189
EQM,(y,) 0,0049 | 0,0083 | 0,0227
EQM,(y3) 1,9740 | 5,3359 | 15,3901

mEQM,(y1, ¥, ¥3) | 06817 | 18852 | 54773

Para este estudo de caso, o framework alcangcou melhor desempenho utilizando o
vetor regressor 1, uma vez que os menores valores de EQM, foram alcangados. O
resultado reflete que o regressor mais simples obteve melhor éxito na composicdo do
modelo fuzzy TSK multivariavel para a representacdo da dinamica secador industrial.

Uma possivel explicacdo para o regressor 1 ter alcancado o melhor desempenho
dentre todos esta na sua estrutura matematica. Assim como no caso anterior, este regressor
agrega menos informagdes, tornando a matriz de regressores menor, 0 que tem impacto
direto na diminuicdo do erro de estimacdo da matriz de parametros com o MQ.

O modelo fuzzy TSK multivariavel estimado com o regressor 1 ¢ utilizado na fase
de teste, pois obteve o melhor resultado na etapa de validagdo. As Figuras 4.11 a 4.13
mostram respectivamente os resultados das saidas y;, y, e ys alcangados na identificacdo

da planta do secador industrial com os dados de teste.
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Saida y1(k)
10 T T T T T T T T T T T
y, (k) Yy ™
5 ﬁ
0 E— , , , , , , , l , L
67 68 69 70 71 72 73 74 75 76 77
Tempo (min)
10 T T T T T T T T T T T
y,(k) Yy rva®
i W
oL . ) : , , , , , l , L
67 68 69 70 71 72 73 74 75 76 77
Tempo (min)
10 T T T T T T T T T T T

67 68 69 70 71 72 73 74 75 76 77
Tempo (min)
Figura 4.11 — Saida y; (Temperatura do bulbo Umido) do tanque observada (preto), e estimada pelo HW
(vermelho), pela RNA (verde) e pelo framework (azul).

Saida y2(k)
4 T T T T T T T T T T T
2 w — ]
Y, (k) Yy (¥
0 1 1 1 1 1 1 1 I I I I
67 68 69 70 71 72 73 74 75 76 77
Tempo (min)
4 T T T T T T T T T T T
2 m E——
Y, (k) Yy rna(®)
0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
67 68 69 70 71 72 73 74 75 76 77
Tempo (min)
4 T T T T T T T T T T T
2 /\/—-‘e\
Y, (k) Yy r®
0 1 1 1 1 1 1 1 I I I

67 68 69 70 71 72 73 74 75 76 77
Tempo (min)

Figura 4.12 - Saida y, (Temperatura do bulbo seco) do tanque observada (preto), e estimada pelo HW
(vermelho), pela RNA (verde) e pelo framework (azul).
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Saida y3(k)
5 T T T T T T T T T
Y,(K) Vs uw®
L _c/N\
0p—~ ——
_5 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
67 68 69 70 71 72 73 74 75 76 77
Tempo (min)
5 T T T T T T - - T
¥,4(k) Y3 rna®
oA T e~
_5 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
67 68 69 70 71 72 73 74 75 76 77
Tempo (min)
5 T T T T T T T - T
Y, (k) Y3 e
0 WNW
_5 1 ! 1 1 1 1 1 1 1 1 1

67 68 69 70 71 72 73 74 75 76 77
Tempo (min)
Figura 4.13 - Saida y3 (Teor de umidade da matéria-prima) do tanque observada (preto), e estimada pelo

HW (vermelho), pela RNA (verde) e pelo framework (azul).

E importante destacar nas Figuras 4.11 a 4.13 que para k = 1, a saida estimada pelo
framework é sempre igual a zero, devido aos regressores utilizados possuirem valor
diferente de zero apenas para k > 2. Enquanto que para as demais técnicas o valor
inicializacdo dos seus respectivos algoritmos de identificacao.

A Tabela 4.17 exibe os resultados do EQM; e do VAF alcancados pelas técnicas de

identificacdo utilizando os dados de teste da planta.

Tabela 4.17 — Resultados do EQM, e do VAF para os dados de teste no 2° estudo de caso.

Técnica
Critério  ["Framework — -
(Regressor 1)
EQM,(yq1) 0,1207 0,2949 | 2,1931
VAF(y,) 93,51 % 85,65 % | 58,84 %
EQM,(y,) 0,0041 0,0342 | 0,1506
VAF(y5) 96,12 % 66,29 % | -48,00 %
EQM,(y3) 0,3308 0,3983 | 0,6033
VAF(y3) 29,90 % 29,63 % | -22,84 %
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Conforme os resultados da Tabela 4.17 e das Figuras 4.11 a 4.13, pode-se observar
que para as saidas y; e y, o framework alcangcou um desempenho em termos de EQM, e
VAF superior as demais técnicas, enquanto que para a terceira saida, o seu desempenho
também foi melhor que as outras duas técnicas, embora proximo ao da RNA. E com base
nos graficos dos sinais de saida, pode-se observar também que, de maneira geral, o
framework consegue estimar as temperaturas com valores bem préximos aos valores
reais, enquanto que o teor de umidade da matéria-prima, cujos dados possuem muita ndo
linearidade, foi estimado com valores relativamente proximos.

As Figuras 4.14 a 4.16 mostram os residuos gerados por cada técnica entre o sinal
observado e o0 estimado de cada saida. E com base nesses gréaficos, pode-se inferir que
residuo originado pela identificacdo do secador industrial com o framework para as saidas
y.€ y, foi mais préxima ao valor zero quando comparada com a RNA e o HW, o que
demonstra que a técnica proposta obteve um bom desempenho e baixo erro entre o sinal
original e o estimado para a representacdo da dindmica da planta durante o intervalo de
operacéo dos dados de teste.

Entretanto, para a saida y5, nota-se que as trés técnicas de identificagdo geraram
residuos razoaveis para os dados de teste. O framework gerou menos residuos a partir dos
73 minutos, e a RNA comportou-se melhor antes deste tempo, entretanto, o0 modelo de
Hammerstein-Wiener gerou erros significativos ao ponto de linearizar esta saida.

Os residuos sdo importantes para avaliar o erro de estimacdo do secador atuando
em diversos pontos de operacdo durante o periodo de analise. E conforme os graficos das
Figuras 4.14 a 4.16 mostram, o framework alcancou desempenho melhor na estimacao
das duas temperaturas, enquanto a umidade nao foi muito bem estimada.

Uma possivel explicacdo para essa divergéncia pode ser encontrada nas préprias
fisica que rege essas varidveis. Pois, enquanto as temperaturas dos bulbos do secador
evoluem lentamente ao longo do tempo, a umidade apresenta variacdes que ocorrem em
intervalos de tempo menores, o que contribui para a dificuldade de se estimar um modelo
para a terceira saida da planta, uma vez que plantas com dinamicas rapidas demandam
estruturas mais complexas de modelos para serem aproximados.

Portanto, a analise dos residuos indica que ainda existe uma necessidade de se
utilizar um vetor regressor com uma estrutura mais robusta, de modo que este consiga

rastrear o teor de umidade com valor mais aproximado do real.
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Erro da Saida y,
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Figura 4.14 — Sinal de erro da saida y, do secador industrial com a saida estimada pelo HW (vermelho),
pela RNA (verde) e pelo framework (azul).

Erro da Saida y,
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67 68 69 70 71 72 73 74 75 76 77
Tempo (min)
Figura 4.15 — Sinal de erro da saida y, do secador industrial com a saida estimada pelo HW (vermelho),
pela RNA (verde) e pelo framework (azul).
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Figura 4.16 — Sinal de erro da saida y3 do secador industrial com a saida estimada pelo HW (vermelho),

pela RNA (verde) e pelo framework (azul).

A equacdo do modelo fuzzy TSK multivariavel 3x3 do secador industrial

identificado pelo framework, utilizando o modelo 1 de vetor regressor e a média da matriz

de parametros estimada pelo MQ, é mostrada nas Equacdes 4.6 a 4.8. A Tabela 4.18

mostra a média dos desvios padrBes estimados pelo PSO. As estruturas da RNA e do

modelo HW, além do gréfico da evolucdo da média da funcdo objetivo do PSO sdo

mostradas no apéndice 1.

Tabela 4.18 — Média dos desvios padrdes das Gaussianas alcangados pelo PSO no 2° estudo de caso.
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Portanto, conforme os resultados mostrados acima, o framework com o modelo 1
de vetor regressor alcangou um desempenho satisfatorio para a identificacao da planta do
secador industrial no modelo fuzzy TSK MIMO 3x3, tanto com base nas métricas de
avaliacdo, quanto na andlise dos residuos, uma vez que o resultado mostra que o modelo
identificado consegue descrever a dindmica desta planta de maneira satisfatoria para

varios pontos de operacao.

4.3 Andlise Geral dos Resultados

Em uma analise geral dos resultados, a Tabela 4.19 sumariza o desempenho
comparado do framework proposto com a RNA e o modelo HW no processo de
identificacdo das duas plantas multivariadas analisadas, destacando qual técnica alcancou

melhor resultado nos indices EQM; e VAF por saida de cada planta identificada.

Tabela 4.19 — Sumario das técnicas com melhor desempenho em EQM, e VAF por saida de cada planta.

Planta CSTR Secador Industrial
EQM,(y,) RNA Framework
VAF(yq) RNA Framework
EQM,(y,) Framework Framework
VAF(y,) | Framework Framework
EQM,(y3) - Framework
VAF(y3) - Framework
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Com base nos resultados da tabela acima, considerando-se uma analise conjunta de
EQM, e VAF, pode-se inferir que no total 5 saidas analisadas na etapa de teste em todo o
resultado deste trabalho, o framework obteve o melhor desempenho em 80% dos casos
(saida y, da planta do reator e todas as saidas do secador industrial) e a RNA teve melhor
desempenho em 20% dos casos (saida y; da planta do reator), enquanto o modelo
Hammerstein-Wiener ndo atingiu o melhor desempenho em nem dos casos analisados.

Para a andlise geral dos residuos, a Tabela 4.20 mostra o valor da média e variancia

do sinal de residuo gerado pelas técnicas em cada saida das plantas identificadas.

Tabela 4.20 — Sumario da Média e Variancia dos sinais de residuo de cada técnica para cada saida.

CSTR Secador Industrial
Residuo Framework RNA HW Framework RNA HW
Média — y, 0,0783 0,0101  0,1192 0,0588 0,729 11,2198
Var.—y, 0,5086 0,0082 0,1907 0,2986 0,2695 0,8106
Média — y, -0,0487 -0,238  -0,1347 0,0311 -0,0017 -0,0032
Var.—y, 0,3279 0,2968 0,4333 0,0315 0,0347 0,1622
Média — y; - - - 0,0163 0,2545 2,3233
Var.—y; - - - 0,3514 0,3327 0,0929

Para que o modelo identificado possa representar bem a dindmica de uma planta,
o ideal é que a média do residuo seja igual ou muito proxima de zero e a variancia também
seja proxima a zero. Portanto, pela analise conjunta da relacdo média —variancia,
mostrado na tabela acima, nota-se que o framework obteve os melhores resultados em
60% dos resultados totais (nUmero de saidas analisadas em todo o resultado), em segundo
lugar fica a RNA com 40% seguido do modelo HW com 0%.

E importante destacar que os resultados da tabela acima sio meramente
quantitativos e calculados para toda a janela temporal de dados de teste. Todavia, em
alguns casos, conforme os graficos dos residuos nos topicos anteriores mostraram, cada
técnica conseguiu bom desempenho em determinados pontos de operacdo da planta,
enquanto em outros pontos a identificacdo foi precaria. 1sso denota a necessidade de se
fazer uma andlise de residuos tanto gréafica quanto numeérica, pois cada planta analisada,
dependendo da necessidade e nivel de seguranca, pode ter sua margem de erro para
identificacéo.

Com base em todos os resultados abordados, observa-se que o framework alcancgou

a maioria dos melhores resultados com base nas métricas de avaliagcdo de desempenho
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propostas, ou seja, ele consegue identificar e representar sistemas com esses niveis de

dificuldade de maneira satisfatoria.

4.4 Conclusao

Nesse capitulo foram apresentados os resultados da aplicacdo do framework
proposto, juntamente com a RNA e 0 modelo Hammerstein-Wiener, na identificacdo de
duas plantas MIMO néo linear: Reator Continuo de Tanque Agitado (CSTR); Secador
Industrial. Também foram abordadas as analises comparativas dos resultados de cada
técnica com base em métricas de avaliacdo de desempenho e analise de residuo. Os
resultados deste capitulo mostram que framework foi capaz de identificar cada uma das
plantas e representar sua dindmica de operacdo de maneira satisfatoria.

No proximo capitulo sera feita uma analise geral os resultados deste trabalho, assim
como a também serdo citadas propostas de possiveis melhorias na técnica proposta, além

de trabalhos futuros.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

5.1 Conclusao

Neste trabalho foi apresentada a proposta de framework para identificacdo de
sistema multivariaveis ndo lineares, onde toda a sua estrutura, equacles, etapas e
metodologia de uso no processo de identificacdo foram detalhados. Também foi
explicado a matematica e a logica do modelo fuzzy TSK multivaridvel, o qual representa
a estrutura final do sistema identificado pelo framework, assim como também foi descrito
os algoritmos PSO e Minimos Quadrados, e como estes interagem no processo de
identificacdo e composicao do modelo final.

Também foi abordada a importéncia, a aplicacéo e base tedrico sobre identificacdo
de sistemas multivariaveis, onde as Redes Neurais Artificias (MLP) e modelos de
Hammerstein-Wiener foram detalhadas mais profundamente, uma vez que estas sdo duas
das técnicas classicas mais usadas na resolucao deste problema.

Para avaliar o framework proposto, 0 mesmo foi comparado com a RNA e com o
modelo HW na identificacdo off-line e caixa-preta de duas plantas multivariadas e nao
lineares: Reator Continuo de Tanque Agitado (CSTR) com 2 entradas e 2 saidas; Secador
Industrial com 3 entradas e 3 saidas. Para cada planta, as trés técnicas foram comparadas
com 0s mesmos dados de testes para dois indices de desempenho EQM, e VAF com 0
intuito de mensurar o erro de estimacdo e o quanto a saida estimada se aproxima da real.
Também foi realizada a analise do residuo gerado por cada algoritmo de identificacdo
com o objetivo de indicar qual a técnica consegue estimar a 0 modelo que mais consiga
representar a dinamica do sistema real.

Dos resultados obtidos neste trabalho é possivel verificar que o framework obteve
o melhor desempenho em 80% das estimacdes de saidas das plantas com base nos indices
EQM, e VAF, e também alcancou o melhor desempenho em 60% dos casos na analise
residual da identificacdo das duas plantas multivariadas. Por tanto, com base em todos 0s
resultados abordados, pode-se concluir que o framework pode ser utilizado como técnica
de identificacdo de sistemas multivariaveis, uma vez que os resultados mostram a sua boa
eficiéncia na representacao da dinamica de sistemas que possuem varias entradas e saidas,

assim como acentuada néo linearidade e diferengas no ponto de operagéo.
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5.2 Trabalhos Futuros

Existem alguns pontos ndo abordados neste trabalho que sao interessantes de serem
investigados. O primeiro seria a aplicacdo do framework proposto na identificacdo de
plantas com mais de trés entradas e saidas, uma vez que com este estudo de caso, seria
possivel saber as limitacdes da proposta para a resolucdo deste problema utilizando
apenas um modelo fuzzy TSK multivariavel, pois assim, seria possivel saber a partir de
qual configuracdo (quantidade) de entradas e saidas seria mais viavel trabalhar com
identificagdo em sistemas multi modelos.

O estudo da modelagem do residuo e acoplamento deste no modelo final da planta
identificada também €é ponto interessante a ser pesquisado, pois para as saidas com
dindmica bastante ndo linear, talvez essa seja uma boa estratégia para a diminuicao do
erro de estimacao.

Outro trabalho importante seria a anélise estatistica do desempenho do framework
em relacdo ao ajuste de cada parametro do PSO (ou outra técnica metaheuristica ou
classica de otimizacao escolhida) e do modelo fuzzy TSK no processo de identificacdo de
plantas multivariadas, de modo a avaliar como a técnica proposta neste trabalho se
comporta em relacdo a acuracia e precisdo da estimagdo paramétrica, além do tempo de
processamento gasto para se obter a planta identificada ap6s a execucdo do framework.

A avaliacdo do custo computacional do framework, envolvendo o tempo de
processamento de cada uma de suas etapas, também pode ser considerada uma andlise

interessante de ser realizada em trabalhos futuros.



61

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

Adénez, José Miguel, et al. “Multidimensional Membership Functions in T-S Fuzzy
Models for Modelling and Identification of Nonlinear Multivariable Systems Using
Genetic Algorithms.” Applied Soft Computing, vol. 75, Elsevier B.V., Feb. 2019,
pp. 607-15, doi:10.1016/j.as0c.2018.11.034.

Aguirre, Luis Antonio. INTRODUCAO A IDENTIFICACAO DE SISTEMAS Técnicas
Lineares e Nao Lineares: Teoria e Aplicacdo. 4th ed., Editora UFMG, 2014.

Ahmed, Ahmed Babiker, et al. Control System Design for Continuous Stirred Tank
Reactor Using Matlab Simulink. no. July, Nile Valley University, 2016.

Antonelli, Rita, and Alessandro Astolfi. “Continuous Stirred Tank Reactors: Easy to
Stabilise?” Automatica, vol. 39, no. 10, Oct. 2003, pp. 1817-27,
d0i:10.1016/S0005-1098(03)00177-8.

Azevedo, Ana Zuila Castro Calandrini de. APLICACAO DE REDE NEURO-FUZZY
ANFIS NA IDENTIFICACAO DE SISTEMAS DINAMICOS MULTIVARIADOS
NAO LINEARES. UNIVERSIDADE FEDERAL DO PARA, 2019,
doi:.1037//0033-2909.126.1.78.

Beni, Gerardo, and Jing Wang. “Swarm Intelligence in Cellular Robotic Systems.”
Robots and Biological Systems: Towards a New Bionics?, Springer Berlin
Heidelberg, 1993, pp. 703-12, doi:10.1007/978-3-642-58069-7_38.

Boutalis, Yiannis, et al. System Identification and Adaptive Control. Springer
International Publishing, 2014, doi:10.1007/978-3-319-06364-5.

Bouzaida, Sana, et al. Identification of MIMO Systems Using Neuro-Fuzzy Models with
a Shuffled Frog Leaping Algorithm. Vol. 6, no. 5, 2012, pp. 1120-25.

Brabazon, A., et al. Natural Computing Algorithms. 2015.

Cham, Chin Leei, et al. “Identification of a Multivariable Nonlinear and Time-Varying
Mist Reactor System.” Control Engineering Practice, vol. 63, no. May 2016,
Elsevier Ltd, June 2017, pp. 13-23, doi:10.1016/j.conengprac.2017.03.010.

Chiuso, A., and G. Pillonetto. “System Identification: A Machine Learning
Perspective.” Annual Review of Control, Robotics, and Autonomous Systems, vol.
2, no. 1, May 2019, pp. 281-304, doi:10.1146/annurev-control-053018-023744.

Coelho, Antdnio augusto Rodrigues, and Leandro dos Santos Coelho. Identificagcdo de
Sistemas Dinamicos Lineares. Editora da UFSC, 2004.

Oliveira, E. C., et al. “Quadrotor Black-Box System Identification Using



62

Metaheuristics.” DINAME2019, ABCM, 2019, doi:10. 26678/ABCM.DINAME
2019.DIN2019-0078.

Y. Zhu. “Multivariable System Identification For Process Control.” Multivariable
System Identification For Process Control, no. October, 2000, doi:10.1016/b978-0-
08-043985-3.x5000-5.

Fogler, H. Scott. Elementos de Engenharia Das Rea¢des Quimicas. 4th ed., LTC, 2009.

Fu, Xingang, et al. “Training Recurrent Neural Networks With the Levenberg—
Marquardt Algorithm for Optimal Control of a Grid-Connected Converter.” IEEE
Transactions on Neural Networks and Learning Systems, vol. 26, no. 9, Sept. 2015,
pp. 1900-12, doi:10.1109/TNNLS.2014.2361267.

Gavin, Henri P. The Levenberg-Marquardt Algorithm for Nonlinear Least Squares
Curve-Fitting Problems. 2019, pp. 1-19, http://people .duke.edu /~hpgavin/ ce281
/Im.pdf.

Goethals, Ivan, et al. “Subspace Intersection Identification of Hammerstein-Wiener
Systems.” Proceedings of the 44th IEEE Conference on Decision and Control, and
the European Control Conference, CDC-ECC 05, vol. 2005, 2005, pp. 7108-13,
d0i:10.1109/CDC.2005.1583307.

Hagan, Martin T., et al. Neural Network Design. 2014, doi:10.1007/BF00738424.

Hanafy, Tharwat O. S., et al. Identification of Uncertain Nonlinear MIMO Spacecraft
Systems Using Coactive Neuro Fuzzy Inference System ( CANFIS ). Vol. 3, no. 2,
2014,

Haykin, Simon. Redes Neurais: Principios e Préticas. 2001.

Jafari, Masoumeh, et al. “Identification of Multivariable Nonlinear Systems in the
Presence of Colored Noises Using Iterative Hierarchical Least Squares
Algorithm.” ISA Transactions, vol. 53, no. 4, Elsevier, 2014, pp. 1243-52,
doi:10.1016/j.isatra.2013.12.034.

Johansson, K. H. “The Quadruple-Tank Process: A Multivariable Laboratory Process
with an Adjustable Zero.” IEEE Transactions on Control Systems Technology, vol.
8, no. 3, May 2000, pp. 456-65, doi:10.1109/87.845876.

Kennedy, J., and R. Eberhart. “Particle Swarm Optimization.” Proceedings of ICNN 95
- International Conference on Neural Networks, vol. 4, IEEE, 1995,
d0i:10.1109/ICNN.1995.488968.

Lilly, John H. “Fuzzy Control and Identification.” Fuzzy Control and Identification,
2010, doi:10.1002/9780470874240.



63

Lovera, Marco, et al. “Recursive Subspace Identification of Linear and Non-Linear
Wiener State-Space Models.” Automatica, vol. 36, no. 11, Nov. 2000, pp. 1639—
50, doi:10.1016/S0005-1098(00)00103-5.

M. Thomas, F. Allgower, M. Morari. Block-Oriented Nonlinear System Identification.
Vol. 404, 2010, doi:10.1007/978-1-84996-513-2.

McAvoy, Thomas J., et al. “Dynamics of PH in Controlled Stirred Tank Reactor.”
Industrial and Engineering Chemistry Process Design and Development, vol. 11,
no. 1, 1972, pp. 68-70, doi:10.1021/i260041a013.

Millan, H. A., and E. Barrios. “Identification of a Nonlinear MIMO System Using
Fuzzy and Parametric Models.” 2016 IEEE Colombian Conference on Robotics
and Automation (CCRA), no. 6, IEEE, 2016, pp. 1-6,
d0i:10.1109/CCRA.2016.7811410.

Mujumdar, Arun S. “Handbook of Industrial Drying.” Industry, 2014.

Narendra, K., and P. Gallman. “An Iterative Method for the Identification of Nonlinear
Systems Using a Hammerstein Model.” IEEE Transactions on Automatic Control,
vol. 11, no. 3, July 1966, pp. 546-50, doi:10.1109/TAC.1966.1098387.

Negash, Berihun M., et al. “Conceptual Framework for Using System Identification in
Reservoir Production Forecasting.” Procedia Engineering, vol. 148, The
Author(s), 2016, pp. 878-86, doi:10.1016/j.proeng.2016.06.479.

Nelles, Oliver. “Nonlinear System Identification: From Classical Approaches to Neural
Networks and Fuzzy Models.” Book, 2001, doi:10.1007/978-3-662-04323-3.

Paduart, J., et al. “NONLINEAR STATE SPACE MODELLING OF
MULTIVARIABLE SYSTEMS.” IFAC Proceedings Volumes, vol. 39, no. 1,
IFAC, 2006, pp. 565-69, doi:10.3182/20060329-3-AU-2901.00086.

Parikh, Nishant. “Partial Identification Framework for the Identification of Multi-Input
Multi- Partial Identication.” International Scientific Journal on Science
Engineering & Technology, vol. 19, no. September, 2016.

Passino, Kevin, and Stephen Yurkovich. “Fuzzy Control.” Fuzzy Control, 1998.

Paula, Marcus Vinicius de. Identificdo de Modelos de Hammerstein e Wiener Para
Sistemas Nao Lineares Multivariaveis via Métodos de Subespacos. UFMG, 2016.

Pontes, Tatiana Gomes de. AVALIACAO DO SISTEMA DE SECAGEM DO ACUCAR
DA USINA MONTE ALEGRE. Universidade Federal da Paraiba, 2014.

Rodrigues, Marconi Camara. Identificacdo Fuzzy-Multimodelos Para Sistemas Nao
Lineares. 2010.



64

Sanandaji, Borhan Molazem, et al. “Multivariable GA-Based Identification of TS Fuzzy
Models: MIMO Distillation Column Model Case Study.” 2007 IEEE International
Fuzzy Systems Conference, IEEE, 2007, pp. 1-6,
d0i:10.1109/FUZZY.2007.4295567.

Santos, Jessica A., and Ginalber L. O. Serra. “Recursive Identification Approach of
Multivariable Nonlinear Dynamic Systems Based on Evolving Fuzzy Hammerstein
Models.” 2018 IEEE International Conference on Fuzzy Systems (FUZZ-1EEE),
vol. 2018-July, IEEE, 2018, pp. 1-8, doi:10.1109/FUZZ-IEEE.2018.8491606.

Shi, Y., and R. Eberhart. “A Modified Particle Swarm Optimizer.” 1998 IEEE
International Conference on Evolutionary Computation Proceedings. IEEE World
Congress on Computational Intelligence (Cat. N0.98TH8360), IEEE, 1998, pp.
69-73, doi:10.1109/ICEC.1998.699146.

Silva, Arilson Galdino da, et al. “Modelo de Previsdao Hidroldgica Utilizando Redes
Neurais Artificiais: Um Estudo de Caso Na Bacia Do Rio Xingu — Altamira-PA.”
Revista Brasileira de Computagdo Aplicada, vol. 10, no. 3, Oct. 2018, pp. 55-62,
doi:10.5335/rbca.v10i3.8779.

Sun, J., et al. “Particle Swarm Optimization: Classical and Quantum Perspectives.”
CRC Press, Taylor & Francis Group LLC, 2012,
doi:10.1017/CB09781107415324.004.

Tangirala, Arun K. “Principles of System Identification: Theory and Practice.”
Principles of System Identification: Theory and Practice, 2015,
d0i:10.1201/9781315222509.

Wang, Li-Xin. A COURSE IN FUZZY SYSTEMS AND CONTROL. Prentice Hall, 1997,
http://portal.acm.org/citation.cfm?id=248374&amp;dI=.

Yan, Jun, et al. “Nonlinear State Space Modeling and System Identification for
Electrohydraulic Control.” Mathematical Problems in Engineering, vol. 2013,
2013, pp. 1-9, d0i:10.1155/2013/973903.

Zhu, Yucai. “Multivariable System Identification For Process Control.” Multivariable
System ldentification For Process Control, no. October, Elsevier, 2001,
d0i:10.1016/B978-0-08-043985-3.X5000-5.

Zhu, Yucai, and Ton Backx. Identification of Multivariable Industrial Processes. Vol.
404, Springer London, 1993, doi:10.1007/978-1-4471-2058-2.



65

APENDICE |

Estrutura da RNA e do modelo Hammerstein-Wiener do 1° estudo de caso (Reator
Continuo de Tanque Agitado - CSTR).

e Estrutura RNA para o CSTR

us (K) 11(8)

V3,1 (k)

G2,1(2)

vy 5 (k)

G12(2)

uy (k) V3,5 (k)
Nya(us) Ga2(2)

ya(k)
N3 2 (v2)
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Goi(2) = z72—-0,95z73

L1 = 7 0.49222-1 — 0,50782-2
G1o(2) = z7%24+0,8905z73
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G, (2) = 2,306z7%2 4273

24 = 1770231221 — 0,05752-2

0,0504z2 — 0,0629z3
Gz,z(Z) =

1-0,0957z71—-0,9z72

Gréfico da funcdo média da fungdo objetivo do PSO para as 30 simulagdes
da etapa de identificacdo da planta do CSTR.
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APENDICE II

Estrutura da RNA e do modelo Hammerstein-Wiener do 2° estudo de caso (Secador
Industrial).

e Estrutura RNA para Secador Industrial

uy(k—1)
uy(k —2)
wy(k — 1)
uy(k —2)
us(k—1)
us(k —2)
yik = 1)
yi(k —2)
y2(k—1)
y2(k —2)
ya(k—1)
y3(k —2)

e Gréfico da funcdo média da funcdo objetivo do PSO para as 30 simulagdes
da etapa de identificacdo da planta do Secador Industrial.

mEQM,.

0.0196

0.0195

0.0194

0.0193

0.0192

0.0191

0.019 |

001 89 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
lteracéo



68

e Estrutura modelo de Hammerstein-Wiener para Secador Industrial

y1(k)
Ny 1 (v1)

uy (k) vy,4 (k)
: Ny1(uy) = Gy,1(2)

v31(k)

Go1(2)

v31(k)
G31(2)
uy (k) vy, (k) vy (k) y1(k)
. Nyz(uy) - Go2(2) /'_"\ - @—1
vy (k)
Gy2(2)
V34 (k)
G32(2)
vy,3(k)

G13(2)

vy,3(k) : N\ V3 (f) y3(k)
G,3(2) + N, 3(v3)
uz (k) v3,3(k) |
Nyz(us) G33(2)

—0,1496z* — 0,4873z7 > + z7°
1-2,235z71+4+1,426z72 - 0,01z73 — 0,1787z~*

G1,1(Z) =

—0,8042z"* +0,1928z7°% + z7°

G =
21(2) = 7= 1,1182z°1 — 0,6464z-2 + 1,122z73 — 0,3502z~*

0,1156z % + z7> — 0,0324z
—3,055z71 4+ 3,477z72 — 1,7452z73 + 0,3229z~*

Gs,1 (z) = 1

—0,5035z"% 4+ z7° — 0,4969 z~°

G =
128 =7~ 2,271z71 + 0,9053 z72 + 1,007 z73 — 0,6414 z~*

—0,0053 z7* + 0,0054 z7°> — 0,0007 z7°

G =

22(2) = T 7347,1 ~ 051225 122573 — 0357527

Goo(2) = (7,177 z7* — 9,141 z75 + 2,704 2z76).107°

32 = 17 195621 + 0071822 + 180523 — 09213 2%
—09203 2% + 275 — 0,0822 26

G1,3(Z) =

1-1713z71 + 0,31052z72 + 0,547z73 — 0,1398z7*
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—0,0188z7* + 0,0364z7° — 0,0174z7°
1 - 2575271 4+ 2832z72 — 1918273 + 0,664 z~*

Gy (z) =

0,0001 z=* — 0,0002z7° + 0,0001 z7°
1 —-2655z71 4+ 3,102z72 - 1,869z73 + 0,4399 z~*

Gs3 (z) =





