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Resumo: O presente trabalho prop&e um algoritmo para identificagdo de modelos lineares monovariaveis black-box. Tal
algoritmo considera informacBes conhecidas sobre o sistema e promove a utilizagdo de curvas splines de interpolagdo de
pontos para prever o comportamento da resposta de saida a uma perturbacéo tipo degrau. A Spline considerada para
elaboragdo do algorimo foi Kochakek-Bartels, que possui 3 parametros de ajuste por nd. O critério de minimizacdo da
derivada do erro na otimizagéo na etapa de ajuste da componente y dos nos também foi explorado e comparado com o critério
tradicional de medida do erro, na etapa de identificacdo e de validagdo. O critério da derivada do erro se mostrou muito Util
na etapa de validacdo de modelos identificados na presenca de distdrbios ndo medidos, por captar a tendéncia da resposta. O

algoritmo mostra um potencial de desenvolvimento e aplicagéo.

Palavras-chave: identificacdo de sistemas black-box ajuste de splines, critério de otimizag&o, derivada do erro.

1. INTRODUCAO

Para projetar um bom controlador é necessario se ter
um modelo dindmico capaz de capturar o comportamento
entre as variaveis de manipuladas e as controladas.

Este artigo apresenta uma metodologia nova e versatil
para identificacdo de modelos utilizando utilizando curvas
interpolantes. Tais curvas sdo chamadas de splines, obtidas
a partir de segmentos de polindmios entre dados
interpolados. Possuem ainda parametros de ajuste que
concedem uma grande flexibilidade em ajustar a mesma.

Outro aspecto importante no algoritmo desenvolvido
é um comparativo entre critérios diferentes utilizados na
etapa de identificacdo e na etapa de validacdo dos modelos:
critério da derivada do erro entre sinal de saida real e valor
simulado.

O artigo é estruturado da seguinte forma: na secéo 2
seré apresentada a metodologia do algoritmo desenvolvido;
na se¢do 3, o estudo de caso é apresentado e na secdo 4 ,
sdo apresentados os resultados da aplicagdo do algoritmo
proposto no estudo de caso.

2. METODOLOGIA

2.1. INTERPOLACAO DE DADOS COM
SPLINES

Splines sdo fungdes paramétricas que permitem
interpolar dados pontuais, chamados nés, e obter uma
curva de ajuste. O polindbmio existente entre 2 n6s pode ser
quadratico, cubico ou de ordens superiores, sendo a clbica

uma das mais aplicadas. Cada segmento entre dois nos é
continuo e diferenciavel. Se a spline é ou ndo
diferencidvel nos nés depende da escolha dos vetores
tangente a esquerda ou a direita de cada né (Eberly, 2008).

Dentre os tipos mais comuns de splines pode-se citar
a de tipo Kochanek Bartels (Eberly, 2008), que possui trés
pardmetros de ajuste que compde sua estrutura: tensdo,
bias e continuidade. Cada um deles afeta a tangente dos
no6s. Maiores detalhes podem ser encontrados em Eberly
(2008), Shikin (1995) e Plass (1983).

2.2. INTERFACE UTILIZADA

O algoritmo de identificacdo do presente trabalho foi
elaborado na  linguagem interpretavel  Python
(Langtangen), que possui implementagcdo facil. O
programa possui diversas bibliotecas matematicas para
uso na engenharia e além da vantagem de conter funcdes
similares a softwares ja consolidados como Matlab®, o
software Python é gratuito.

Os pacotes utilizados nessa etapa foram o Scipy,
PyIMSL (IMSL em Python), biblioteca que possui as
funcdes responsaveis pela criagdo das Splines TCB.

2.3. ALGORITMO PROPOSTO

O esquema basico do algoritmo é apresentado na
Figura 1. Para gerar uma curva spline é necessario que se
determine quem serdo 0s nods, cada um com uma
componente y (altura) e t (tempo). Uma etapa necessaria
para o inicio do algoritmo é a determinacdo do ndmero
desejado de nos e os respectivos tempos. Como ponto de
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partida pode-se se fazer uso de algum conhecimento prévio
do sistema, como por exemplo, a ordem da constante de
tempo dominante do processo. Visto que as componentes y
(alturas) dos nés sdo as variaveis de decisdo do problema
de otimizacdo presente na etapa de identificacdo, o
algoritmo funciona até que o valor das componentes y dos
nés forneca o minimo de uma funcdo objetivo e
representem a resposta estimada do sistema a uma
perturbacdo degrau (Figura 2). Com o0s nos iniciais
estabelecidos, aplica-se o algortimo e obtem-se os demais
valores da funcdo (na Figura 2 representadis pelos valores
betas)
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Figura 1: Esquema do algoritmo de identificacéo de sistemas
black-box com splines
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Figura 2: Representagdo esquematica resposta de um sistema a
uma perturbagdo degrau com o0s nés e as alturas geradas

O posicionamento dos no6s tem influéncia
significativa sobre a resposta gerada. Deve-se considerar
pelo menos um no na origem (ponto de abscissa e ordenada
nulas) e um no onde seria o inicio do estado estacionario.

Sendo necessario determinar o nimero de nés Para
gerar os nos esse sistema foi feito uma divisdo simples. Os
parametros tensdo, bias e continuidade para cada um dos
nos receberam valor zero (o valor poderia ser entre -1 e 1),
menos o parametro bias para o Gltimo e pendltimo n6, em
gue assumiram o valor de -1 e +1 respectivamente. O
pardmetro bias pondera o peso das tangentes de antes e
depois do nd, assim tentou-se forcar que as tangentes do
;ultimo e pendltimo noés fossem iguais.

A premissa de que se conhece a ordem do ganho e da
constante de tempo auxiliara na identificagdo do modelo.

2.1. PROBLEMA DE OTIMIZAGAO
2.1.1. CRITERIO DA DERIVADA

A maioria dos métodos paramétricos de identificacéo
consideram a minimizacdo do erro quadratico nos
problemas de otimizag&o tanto das etapas de identificacdo
do modelo como na etapa de validagdo do mesmo (Ljung,
2004). Esta abordagem ¢ conhecida como Prediction
error models (PEM) e estéa representada na Equacéo (3).

Z[e(t)]2 = i(yk - yk\k_l)z (1)

onde n é o numero de dados experimentais, yx € 0 k-ésimo
valor da variavel controlada e Y1 € 0 valor predito para
a resposta do modelo.

Contudo, esse tipo de abordagem pode fornecer
resultados insatisfatorios se usados com dados de planta
gue estejam afetados por distlrbios ou muito ruidosos, o
gue é muito comum em processos industriais (Trierweiler
e Machado, 2004). O critério da derivada do erro,
proposto para contornar esse problema, é assim definido:

de®)] _d,_do )
Z{ dt}_é(dtyk at” )

KJk—1
A idéia é de que a tendéncia da resposta seja captada.

Na fungdo objetivo que se quer minimizar, do
algoritmo foi implementada a Equacéo (3 a). Nela, ambos
0s critérios do erro e da derivada do erro sdo considerados,
ponderados por um fator denominado wye, , representando
0 peso da derivada, com valor entre 0 e 1, e seu
complemento, (1-wder). Dessa maneira a fungcdo objetivo
para cada um dos critérios efetivamente calcluadoi s&o
representados nas equacdes (3b) e (3c).

o de(t) |* ;
f .objetivo = w,,, - Z{Zi)} + (1= Wy, ) D [e(®)] (32)
f objetivo(crit.erro) = /> [e(t)]’ (3b)

¢ obietivo(crit deri ~ det) (3¢)
.objetivo(crit.deriv.erro) = Z e

Para fins de implementacdo dessa funcdo objetivo, a
derivada entre os pontos foi estimada com a funcdo
gradiente do Python.
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2.2. CONVEXIDADE DO PROBLEMA

A utilizacdo de splines como ferramenta de
identificacdo de modelos lineares foi proposta também com
a finalidade de contornar o aspecto da ndo convexidade de
problemas de otimizacdo referentes a estimacdo de
parametros em métodos de identificacdo de sistemas
tradicionais.

A explicagdo para esta é apresentada a seguir. Se
considerarmos por exemplo, um sistema de 22 ordem com
resposta inversa, o modelo na forma de funcdo de
transferéncia € representado pela Equacdo (4) e a
correspondente  resposta da saida do sistema a uma
perturbacdo degrau é dada pela Equacdo (5) (Seborg,
2010). O problema de estimacdo de parametros desse tipo
de sistema é ndo convexo, pela presenca de termos
contendo multiplicagdo entre um pardmetro e uma
exponencial contendo outro pardmetro (conforme equacao
5). Isso pode gerar um esforco computacional importante e
resultados instisfatorios devido & obtencdo de minimos
locais.

G(s) = Me—&s 4
(z,8+1)(z,5+1)

—(t-9) _ —(t-0)
y() = kAu[1+(ﬂ —4 Je g +(ﬂ L2 je 2 J Q)
=7 L—h
O algoritmo utilizando splines foi elaborado de forma

que o problema de otimizacdo fosse convexo, ja que as
splines geradas sdo fungdes cubicas.

3. ESTUDO DE CASO

Para a aplicacdo do algoritmo produzido neste
trabalho serdo utilizados dados reais de num experimento
feito em uma planta piloto, contendo dois tanques ligados
em série, onde ha um sistema de aquecimento no primeiro
deles, conforme a Figura 3 (Trierweiler e Machado, 2004).
O primeiro tanque é alimentado com uma corrente de agua
fria (F) a temperatura TO e possui um sistema que regula a
poténcia de aquecimento, usada como variavel manipulada.
A variavel controlada é a temperatura de saida o segundo
tanque. A variavel controlada do sistema, T2 é influenciada
tanto pelo calor fornecido ao tanque (Q) quanto pelo
distrbio TO.

Figura 3: Representagdo esquematica da planta com sistema de
aguecimento

4. RESULTADOS E DISCUSSOES

O algoritmo foi testado com um conjunto de dados
experimentais da planta apresentada na se¢do 3. Mesmo
que os valores do distirbio TO tenham sido obtidos no
experimento, foi considerado como um distdrbio nao
medido em um dos conjuntos de dados. A ideia é de que 0
modelo possa ser identificado mesmo com a presenca de
distdrbios ndo medidos.

Na etapa de identificacdo, o conjunto de dados
usado, “Set 17, ndo considera o efeito do disturbio TO (o
disturbio existe e no caso do experimento foi medido, mas
foi excluido nesse conjunto para fins de comparacéo). E
definido como: AT,=T,(t)-T,(0). Para a etapa de
validagdo, serd usado um conjunto de dados em que o
distirbio TO é compensado, sendo o conjunto (“Set 2”)
definido como: AAT = AT(t) -AT(0) = [T,(t)-To(®)] -
[To(0)-To(0)]. A idéia é isolar o real efeito da carga
térmica na temperatura de saida, computando-se a
diferenca entre a temperatura de saida e a de entrada. Os
dados utilizados para testar o algoritmo desenvolvido se
encontram na Figura 4.

Um dos objetivos do método é que o algoritmo seja
flexivel para que possa representar sistemas de diversas
ordens, com ou sem tempo morto.

No entanto, para a estimativa inicial da altura dos n6s
pode ser considerada uma funcdo de primeira ordem
(Equacdo (6)). O ganho do sistema é de Kss=0.0025
°C/watt e a constante de tempo foi estimada em 150s. Foi
entdo gerada a resposta degrau de um sistema linear
invariante no tempo(LTI), da equagdo (6), que é apenas
uam estimativa inicial.

* AAT= [T(t)-To(t)] - [T(0)-To(0)]
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Figura 4: Dados experimentais das varidveis T2 sem
compensacao de distirbio(AT2), com compensagdo(AAT) e TO
(disturbio na entrada) em resposta a perturbacGes na poténcia de

aquecimento do tanque.

K
G(s)=—— (6)
5+1

Salienta-se que se escolheu uma funcdo de primeira
ordem apenas para gerar os dados das alturas iniciais, mas
que o resultado pode convergir para funcdes de ordem
maior.

Para resolucdo do problema de otimizacdo, foi
utilizado o pacote Scipy Optimize do Python. O método
explorado foi o de Nelder, do tipo otimizagdo sem
restrices (fungdo scipy.optimize.fmin).

4.1. E TAPA DE IDENTIFICACAO

Um dos fatores a entrar no algoritmo é o nimero de
nos para gerar a curva desejada. Foram testados 2 cenarios
para observar a influéncia destes parametros no algoritmo.
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4.1.1. SPLINE COM 8 NOS 7 - -
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Figura 7: Simulacéo do sistema com modelo otimizado para
tau=150s com dados sem compensagao de distarbio
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4.1.2. SPLINE COM 5 NOS

modo a observar a influéncia do niimero de nés

na geragdo do modelo do sistema, foi realizado um teste

Figura 5: Estimativa inicial das alturas da spline a partir da paralelo estabelecendo 5 nds para a Spline. Foram obtidos
resposta de T2 a uma perturbagdo tipo degrau unitarioem Q — os resultados da Figura 8 e -da Figura 9
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Figura 6: Resposta degrau otimizada para tau=150s com dados
sem compensagdo de disturbio p/ 8 nés —
Modelo A: otimizagdo com critério do erro
Modelo B: otimizagéo com critério da derivada do erro

A simulagdo completa com os dados usados na
identificacdo com o modelo obtido (a partir de splines
geradas com o0s nos otimizados) esta representada na
Figura 7.
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Figura 9: Simulac&o do sistema com modelo otimizado para
tau=150s com dados sem compensacéo de distdrbio — 5 nds
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Os dados obtidos com o critério do erro e da derivada
do erro para as 2 splines geradas com numero de nos
diferentes estdo comparados na Tabela 1.

Apobs esta analise prévia, 0 nimero de nds adotado
para a sequencia do estudo foi 8, por apresentar menor
valor em todos os critérios adotados (erro e derivada do
erro de predigdo) além do fato de possibilitar uma maior
versatilidade para representar sistemas amortecidos .

Tabela 1: Qualidade da identificagdo de modelos gerados a partir
de splines com 5 e 8 n6s
Modelo com Modelo com

Critério 5 nos 8 oS
[le®Il 7.1 7,2
[|de(t)/dt|| 32,9 19,88

4.2. VALIDACAO DOS MODELOS

Na etapa de validagdo dos modelos, os modelos
obtidos na etapa de identificacdo —sdo avaliados por
critérios de validagdo que indicam quais sdo aqueles
mais adequados a representar o sistema. Sendo assim, a
etapa de validacdo € de extrema importancia dentro do
processo de identificacdo. Na etapa de identificacdo, foram
gerados 0s modelos A e B, conforme a Figura 6.

Uma forma de validar os modelos obtidos na etapa
anterior é usar um conjunto de dados em que os valores de
TO sdo compensados. E importante salientar que o
critério da derivada para a validacdo dos modelos
pode ser utilizado em modelos que ndo foram
identificados utilizando-se o critério da derivada no
algoritmo da identificacéo.

Os valores da fungéo objetivo obtidos a partir do algoritmo
algoritmo proposto para as etapas de identificacéo e validagédo
validagéo estdo resumidos na

Tabela 2 e na Figura 10.
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Figura 10: Validacdo dos modelos A e B com dados com
compensacao de distdrbio

Tabela 2: Resultados dos problemas de otimizag&o para
identificagdo e validagdo dos modelos

s Valor Etapa de Validagéo
Critério para F obi ( AAT)
Modelo Identificacéo Identlifici. %0
do modelo (AT )g Fmin= Fmin =
2 lle(®)Il [|de/dt]
A el 72 48,7 21
B | de(ty/dt| 19,9 37,0 15

Analisando globalmente a Figura 10, ndo parece
visivel que nenhum dos modelos, A ou B, seja o melhor
para representar o sistema. Contudo, se for considerando o
critério da derivada na etapa de validacdo, o modelo
identificado com o critério da derivada (B) ¢ o mais
adequado entre os dois, pois o valor da funcdo de
avaliacdo é o mais baixo(1,5). No gréafico, pode-se
também notar que a curva captura um pouco melhor a
tendéncia do sistema.

Segundo Machado (2004), se a derivada do erro de
predi¢do for utilizada na validagdo dos dados, melhor sera
a representacdo do sistema e a qualidade do modelo
identificado, especialmente quando os dados de
identificacdo apresentam distGrbios ndo medidos. Esta
afirmacdo pode ser feita uma vez que necessariamente a
presenca de distirbios ndo medidos obriga a predi¢cdo
do modelo deterministico (quando a saida depende
apenas das entradas do sistema). De acordo com a
literatura, o melhor modelo é aquele que minimiza os
erros de predicdo, mas com a presencga de disturbios néo
medidos, nem sempre iSso ocorre.

Considerando as splines e sua utilizacdo nesse
trabalho, nota-se que sdo uma ferramenta versatil para
representar respostas a perturbacdo degrau, porém €
necessario que o algoritmo de otimizagdo das alturas da
spline admita restricbes nas varidveis de decisdo
(exemplo: forcar que a altura de um nd seja maior que a
do né anterior, para uma funcdo de primeira ordem) e de
preferéncia que seja de busca global, para que a solucdo
encontrada ndo seja um minimo local. Isso é necessério,
para que ndo ocorra nés com ordenada negativa, como foi
encontrado na Figura 7: Simulacdo do sistema com
modelo otimizado para tau=150s com dados sem
compensacdo de distirbioFigura 6.

5. CONCLUSOES

A metodologia, em seu estado atual, atendeu
parcialmente as expectativa de identificagdo. Ha um
potencial para identificar modelos de diversas ordens.

As vantagens da técnica incluem a possibilidade do
usuario inserir informacdes j& conhecidas sobre o sistema.
O algoritmo fornece solu¢cdo de um problema de
otimizacdo ndo convexo de maneira rapida.

O uso de splines se mostrou satisfatorio no quesito
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facilidade de implementacdo e flexibilidade de ajuste. O
namero de noés influencia na qualidade da spline.

O critério da derivada do erro de predicdo se mostrou
uma importante ferramenta na escolha do melhor modelo.

As préximas etapas contemplam a elaboracdo do
problema de otimizacdo para incluir a identificacdo de
funcBes de 22 ordem amortecidas e subamortecidas bem
como o refinamento do algoritmo para melhor detectar o
tempo morto e resposta inversa do sistema. Um outro
aspecto a ser explorado é o método a ser utilizado para
otimizar o problema.
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