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Uma nova metodologia de identificagao de modelos empiricos para controladores
MPC (do inglés, Model Predictive Control), que considera tanto restrigoes operaci-
onais quanto fenomenologicas, é proposta nesta dissertacao. A partir do trabalho
de ORENSTEIN (2013), foi desenvolvido um método de identifica¢ao do tipo “caixa
cinza” capaz de gerar somente modelos fisicamente consistentes, ou seja, modelos
nos quais o valor e o sinal dos ganhos estaticos tém sentido fisico. A metodologia
desenvolvida, que faz uso de perturbacoes de entrada do tipo degrau e do tipo GBN
(do inglés, Generalized Binary Noise), envolve etapas tanto on-line como off-line,
sendo que as etapas off-line sao executadas por um pacote computacional composto
de quatro algoritmos: os dois primeiros realizam a analise de dados do processo e
os dois tdltimos resolvem problemas de otimizacao com restricao. A metodologia foi
aplicada na identificacao de sistemas dindmicos lineares e em um problema classico
da &rea, que é um coluna de destilacao da Shell, se mostrando rapida e robusta nas
simulagoes realizadas. Foram utilizados os tempos de simulagao como indicadores de
rapidez e os parametros estatisticos MRSE (do inglés, Mean Relative Squared Error)
e MVAF (do inglés, Mean Variance-Accounted-For) como indicadores de robustez

da metodologia proposta.
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A new methodology for the identification of empirical models for Model Predic-
tive Control (MPC), which considers both operational and phenomenological con-
straints, is proposed in this dissertation. From the work of ORENSTEIN (2013),
a "gray box" method of identification type was developed capable to generate only
physically consistent models, i.e., models in which the value and the signal of the
static gains have physical sense. The developed methodology, which makes use
of step-type as well as GBN-type (Generalized Binary Noise) input disturbances,
involves both online and offline steps, and the offline steps are performed by a com-
putational package composed of four algorithms: the first two ones perform the
data analysis of the process and the last two ones solve optimization problems with
restriction. The methodology was applied in the identification of linear dynamic
systems and of a classic problem in this field, namely, a Shell distillation column,
showing to be fast and robust in the simulations presented. The simulation times
were used as indicators of speed and the statistical parameters MRSE (Mean Rel-
ative Squared Error) and MVAF (Mean Variance-Accounted-For) as indicators of
robustness of the proposed methodology.
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Capitulo 1

Introducao

Identificagao de sistemas é o ramo da ciéncia que se dedica a modelar o comporta-
mento de processos a partir de dados experimentais: aplicam-se perturbacoes nas
entradas do processo, medem-se suas saidas e, a partir desses dados, gera-se um mo-
delo matemaético. No projeto de um Controlador Preditivo Multivariavel (MPC),
a identificagao de sistemas possui um papel de extrema importancia, pois a quali-
dade do modelo de processo fornecido ao controlador tem influéncia direta sobre o
seu desempenho. No entanto, identificar “bons” modelos (fiéis a realidade) consome
muito tempo, além de que as perturbacoes aplicadas podem fazer o processo sair
de sua regiao operacional, gerando assim riscos a seguranca da planta, perda de
especificagao dos produtos e redugoes na produgao.

ORENSTEIN]| (2013) propos em sua dissertacdo de mestrado uma metodologia
de identificagao baseada em oito etapas, com a utilizacao de perturbacoes do tipo
degrau e do tipo Ruido Binario Generalizado (GBN). No entanto, a metodologia
nao considera os aspectos fenomenolégicos do processo, levando muitas vezes a mo-
delos fisicamente inconsistentes. Além disso, o potencial de identificacao dos sinais
GBN nao foi amplamente explorado, uma vez que eles sao projetados sem levar em
consideragao a influéncia individual de cada entrada sobre o processo.

O objetivo deste trabalho é o desenvolvimento de uma metodologia sistemética
de identificagao, capaz de gerar modelos de boa qualidade em um tempo relati-
vamente curto, minimizando assim os efeitos adversos das perturbagoes aplicadas.
Para tal, o método de Orenstein foi modificado de modo a incluir, entre outras coi-
sas, informacao fenomenologica e uma heuristica mais eficiente para o planejamento
de sinais GBN. A metodologia desenvolvida envolve etapas on-line e off-line, sendo
que as etapas off-line sao executadas por um pacote computacional composto de
quatro algoritmos: os dois primeiros realizam analise de dados e os dois tultimos
resolvem problemas de otimizacao com restricao. A metodologia proposta foi apli-
cada na identificacao de sistemas dindmicos lineares e em um problema benchmark
(coluna de destilacao da Shell).



Esta dissertacao é composta de cinco capitulos, incluindo este. No proximo capi-
tulo é feita a revisao bibliografica, no capitulo seguinte é apresentada a metodologia
de identificacao desenvolvida, no quarto capitulo sao mostrados os resultados obtidos

e no ultimo capitulo é feita a conclusao do trabalho.



Capitulo 2

Revisao Bibliografica

2.1 Estado da Arte

Os diferentes métodos de identificagao existentes na literatura podem ser caracteri-

zados de acordo com os seguintes aspectos:

Tipo de sistema a ser identificado: SISO (Single-Input, Single-Output) ou
MIMO (Multiple-Input, Multiple-Output);

e Dominio no qual é realizada a identificacao: tempo ou frequéncia;

Sinais de entrada utilizados: degrau, PRBS (Pseudo-Random Binary Se-
quence), GBN (Generalized Binary Noise), etc;

Modelo matematico empregado no processo de identificagao:

— Linear: FIR (Finite Impulse Response), ARX (AutoRegressive with eXo-

genous input), espago de estados, etc;

— Nao Linear: NARX (Nonlinear AutoRegressive with eXogenous input),

Hammerstein, Wiener, etc.

Apesar dos métodos de identificagdo serem numerosos, poucos sao aqueles que
consideram restrigoes operacionais, ou seja, restrigoes sobre as variaveis de entrada
e saida. A Tabela mostra as caracteristicas de alguns métodos de identificagao
com restricao existentes na literatura, todos muito recentes. Os métodos que nao
consideram restricoes nao sao de interesse deste trabalho, por nao serem muito
apropriados para aplicagoes industriais.

Comparando os métodos da Tabela [2.1], verifica-se que o mais adequado ¢ o de
ORENSTEIN]| (2013), pois além de poder ser aplicado a sistemas MIMO, utilizar
sinais de entrada do tipo degrau (faceis de serem gerados) e um modelo matemético

relativamente simples (ARX), o método considera restrigoes sobre as amplitudes



das entradas e saidas, o caso mais comum de ser encontrado em ambiente industrial.
Assim sendo, o método de ORENSTEIN] (2013) foi o ponto de partida para a nova

metodologia de identificacao desenvolvida neste trabalho.

Tabela 2.1: Métodos de identificacao que consideram restricoes operacionais.

Método lepo de Dominio Sinais de Modelo Restrigoes
sistema entrada
ORENSTEIN Linear Amplitude das
(2013)) MIMO Tempo Degrau e GBN (ARX) entradas e saidas
= Sinal com Linear .
HAGG et al. . Amplitude das
(2014) MIMO Tempo aut9correlagao (espago de entradas e saidas
imposta estados)
STQIANOVIC e PRBS e sinal Linear Varidncia das
FILIPOVIC SISO Tempo adaptativo (ARX) saidas
(2014) P
DARBY e Linear Variancia e
NIKOLAOU MIMO Tempo GBN (FIR) covaridncia das
(2014) entradas e saidas
WANG et al. . Linear Amplitude das
(2015) SISO Frequéncia GBN (ARX) entradas

2.2 Método de Identificacao de Orenstein

O método de ORENSTEIN  (2013]) é composto de 8 etapas. Sao elas:
1. Pré-Teste;
2. Teste Degrau;
3. Obtencao de Modelos Iniciais;
4. Projeto GBN;
5. Teste GBN;
6. Modelagem:;
7. Verificagao;

8. Geragao de Modelos Finais.



2.2.1 Pré-Teste

Primeiramente, sdo escolhidas as variaveis-desvio de entrada (u) e saida (y) do
processo. Em seguida, é aplicada uma perturbagao positiva do tipo degrau em cada
entrada (é necessario que o processo seja estavel em malha aberta).

Nesta etapa, deve-se maximizar a amplitude dos degraus aplicados sem violar
as restrigdes operacionais da planta, de modo a maximizar a rela¢do sinal/ruido.
Logo, ¢ importante consultar o operador da planta para saber o valor da amplitude
méaxima permitida em cada caso.

A duracgdo de cada degrau deve ser maior ou igual ao tempo de assentamento
do sistema em relagao a entrada em questdo. A Figura [2.I] mostra um exemplo de

pré-teste, em que k representa o nimero de tempos de amostragem.

Pré-Teste
T T T T T T T T T T u1
u2
5 L u u3
u4
4 H -
23 :
-]
2 H .
1l i
0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
k

Figura 2.1: Exemplo de pré-teste (o processo em questao possui 4 entradas).

2.2.2 Teste Degrau

Nesta etapa, é aplicada uma sequéncia de degraus em cada entrada. Cada sequéncia
é formada por 3 partes e cada parte, por sua vez, é formada por 2 degraus consecu-
tivos de mesma duracao e amplitudes opostas (de mesmo modulo mas com sentidos

contrarios).



Para a j-ésima entrada (u;), o modulo da amplitude do teste degrau é igual a
amplitude do pré-teste. A duracao de cada degrau nas partes 1, 2 e 3 é igual a
1, 1,5 e 2 vezes o tempo de assentamento do sistema em relagao a esta entrada,
respectivamente.

As sequéncias sao aleatorias em relagao a ordem das entradas e & ordem das

partes. A Figura [2.2] mostra um exemplo de teste degrau.

Teste Degrau

ui
1 — M A T u2
u3
u4

1 50 100 150 200 250 300 350 400 450
k

Figura 2.2: Exemplo de teste degrau (o processo em questao possui 4 entradas).

2.2.3 Obtencao de Modelos Iniciais

Diferentes modelos ARX sao gerados a partir dos dados de entrada e saida obtidos
no pré-teste e no teste degrau. Dentre os modelos gerados, seleciona-se aquele que
apresenta o menor valor para o Critério de Informacao de Akaike corrigido — AIC,
(HURVICH e TSAI, [1989). Os calculos desta etapa sao realizados com o auxilio da
toolbox de identificacao do MATLAB.

2.2.4 Projeto GBN

O GBN (Generalized Binary Noise) da entrada u; é um sinal aleatério que pode
assumir 2 valores: +9J; (nivel alto) ou —d; (nivel baixo), sendo que a probabilidade

de u; ndo mudar de nivel (p;) é constante ao longo do tempo.
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No projeto GBN, s@o determinados os pares (d;,p;) para cada entrada u; com
base no modelo de processo obtido na etapa anterior. Quanto maior for 4, maior sera
a relacao sinal/ruido. Logo, deve-se maximizar este parametro tomando o cuidado
para nao violar as restrigoes operacionais da planta. No método de Orenstein,
todos os p;’s tem o mesmo valor, sendo este determinado pela heuristica de
VAN DEN BOSCH] (2000): escolhe-se p; de modo que o tempo médio de troca de

nivel de u; seja igual a 1/3 do maior tempo de assentamento do sistema.

2.2.5 Teste GBN

Todos os sinais GBN projetados sao aplicados ao mesmo tempo na planta. A duragao
total deste teste é igual a 12 vezes o maior tempo de assentamento do sistema e o
mesmo deve ser executado por computador. Nesta etapa, avaliam-se as interagoes

entre as diferentes entradas. A Figura [2.3] mostra um exemplo de teste GBN.

Teste GBN

8 F T T T T

ul
u2

_8 E 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 B
1 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

K

Figura 2.3: Exemplo de teste GBN (o processo em questao possui 2 entradas). Neste
caso, 07 = 2,91, 65 = 7,37 e py = ps = 0,99.

2.2.6 Modelagem, Verificagcao e Geragao de Modelos Finais

Diferentes modelos ARX sao gerados a partir dos dados de entrada e saida obtidos

no teste GBN (o pré-teste e o teste degrau nao sao considerados nesta etapa). Como
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anteriormente, seleciona-se o modelo que minimiza o AIC.. Os célculos desta etapa
também sao realizados com o auxilio da toolbozr de identificacao do MATLAB.

A consisténcia fisica do modelo selecionado é em seguida verificada por especia-
listas, como operadores e engenheiros. Se nao forem encontradas inconsisténcias, o
processo de identificacao chega ao fim e tem-se o modelo final. Caso contrério, seré

necessario refazer algumas das etapas anteriores.

2.2.7 Pontos de Melhoria

Apesar de eficiente, verifica-se que o método de Orenstein pode ser melhorado. As

propostas de melhoria sao as seguintes:

1. Utilizar um procedimento mais simples e eficaz para a identificacao de sistemas
MIMO com modelos ARX;

2. Utilizar informacao fenomenolégica na identificagao, fazendo com que os mo-
delos gerados sejam todos fisicamente consistentes (desse modo, o etapa de

verificagdo ndo seré mais necesséria);

3. Explorar o projeto 6timo de sinais GBN, estabelecendo uma nova rotina para

o calculo dos parametros p; das entradas;

4. Utilizar simultaneamente os dados do pré-teste, teste degrau e teste GBN na

geracao de modelos finais.

A quarta proposta pode ser facilmente implementada. No entanto, o mesmo nao é
valido para as trés primeiras. A seguir, sao mostradas as solugdes encontradas na

literatura para estes trés casos.

2.3 Identificacao MIMO

2.3.1 Fundamentacao Teérica

O modelo ARX para sistemas MIMO apresenta a seguinte forma:
y(k) = Ary(k—1)+ - -+AN,y(k—N,)+Bgu(k—d)+- - -+By,u(k—Ny)+e(k) (2.1)

em que Aj, Ay, ..., Ay, € R e By, Bgy1,...,By, € R™*" sao matrizes de
coeficientes, y(k) € R™, u(k) € R™ e e(k) € R™ sao os vetores das saidas, das
entradas e dos erros no instante de amostragem £k, respectivamente, N, e N, sao as

ordens do modelo em relagao a y e a u, respectivamente, d ¢ o tempo morto, n, ¢



o nimero de saidas e n, é o nimero de entradas. A Equacao pode ser reescrita

como:
y(k)" = o(k)"X +e(k)” (2.2)
em que (k) (vetor de regressao no instante k) e X (matrix de parametros) sao
dados por:
T
p(k) = [y(k — )T o y(k=N)T uk)T - ulk—N)T| € R Nany+(No+1)ny
T
X = |:A_]_ A_2 o e A'Na BO Bl oo BNb] E RNanyJ"(Nb“l‘l)'rLany

sendo que B; = 0 se i < d. Avaliando a Equacao em N instantes de tempo
consecutivos e em seguida empilhando essas N novas equagoes, chega-se a seguinte

expressao:
Y =X+ E (2.3)

em que Y (matriz das saidas), ® (matriz de regressao) e E (matriz dos erros) sao

dados por:
Y = :Y(k‘o) y(ko+1) -+ y(ko+ N — 1)}T c RNxmy
¢ = -So(k’o) plko+1) -+ (ko + N — 1)}T € RN *Nany+(Ny+1)nu
E=[e(fo) e(ko+1) - elho+N—1)] BV

sendo que kg = max(N,, N;)+1 € o instante de tempo inicial. Assim sendo, estando
N,, N, e d especificados, o objetivo da identificacao de sistemas é determinar a
matriz de parametros X que minimize E, usando para isso N medidas consecutivas
de y e de ¢ (PEREPU e TANGIRALA, 2017)).

No entanto, de modo geral, N,, N, e d nao sao conhecidos a priori. Logo, além
da matriz X, torna-se necessario identificar também estes trés parametros. Para tal,
deve-se primeiro superestimar o tamanho de X, atribuindo valores suficientemente
grandes para N, e Ny e fazendo d = 0. Em seguida, utiliza-se um método matematico
para determinar o valor de todos os seus elementos. Como o tamanho de X foi
inicialmente superestimado, espera-se que esta matriz seja esparsa, ou seja, que
ela apresente uma grande quantidade de elementos nulos. Finalmente, através da
analise do padrao de esparsidade de X, obtém-se os valores de reais N,, N, e d.

Para determinar o valor dos elementos de X, pode-se utilizar o método dos
Minimos Quadrados Ordinarios (Ordinary Least Squares — OLS), que se baseia na

resolucao do seguinte problema de otimizacao:

. 2 . 2
min[B[} = min |Y — $X |} (2.4)



em que ||E||r é a norma de Frobenius da matriz E, ou seja, é a soma do quadrado
de todos os seus elementos. O problema de minimizacao da Equacao apresenta
solugao analitica:

X = (®T®)'oTY (2.5)

Apesar de pratico, o método dos Minimos Quadrados Ordinarios apresenta dois
grandes inconvenientes: a matriz X assim determinada nao é esparsa e a técnica so

pode ser usada se a matriz 7 ® estiver bem condicionada.

2.3.2 Minimos Quadrados Regularizados

Outro jeito de determinar X é utilizando as chamadas técnicas de Minimos Qua-
drados Regularizados (Regularized Least Squares — RLS), como a regularizagao de
Tikhonov, o LASSO (Least Absolute Selection and Shrinkage Operator) e o LASSO

Adaptativo. Tais procedimentos sao vistos a seguir.

Regularizagao de Tikhonov

Neste método, proposto por [TTIKHONOV/ (1963), resolve-se o seguinte problema de

otimizacao para determinar X:
min [ Y — @X|5 + A X% (2.6)

em que A (parametro de regularizagdo) é um escalar positivo que deve ser escolhido
de modo a fixar a importancia relativa de || X||% no problema da Equagao 2.6l Este

problema de minimizag¢ao também tem solugao analitica:
X=(®"®+\)'®"Y (2.7)

em que I é a matriz identidade de ordem N,n, + (N, + 1)n,. De maneira geral, a
matriz X assim obtida nao é esparsa. Porém, esta técnica pode ser usada mesmo se
a matriz @7 ® estiver mal condicionada, desde que seja feita uma escolha adequada
para A.

GOLUB et al.| (1979) propuseram um método bastante pratico para a escolha
de A, chamado de Validacao Cruzada Generalizada (Generalized Cross-Validation
— GCV). Nesse método, tem-se que A = Nw, sendo w a solu¢do do problema de
otimizacao abaixo:

| T M) Y
min f(w) = min

T T eas M<w>>r

(2.8)

10



em que M(w) = ®(®7® + Nwl)'®7 e tr(I— M(w)) ¢ o trago da matriz I — M(w),

ou seja, ¢ a soma dos elementos de sua diagonal principal.

LASSO (Least Absolute Selection and Shrinkage Operator)

Proposto por [TIBSHIRANI| (1996), o LASSO é um método para determinar X

baseado na resolugao do seguinte problema de otimizagao:

Niin Mcol

m}énHY—@XH%—i—)\ZZ\xij\ (2.9)

i=1 j=1

em que 1y, = Nyny + (Ny + 1)ny, € ney = n,, sa@o o nimero de linhas e o nimero de
colunas de X, respectivamente, e x;; é o seu elemento de indice (i,j). Este método
tem a vantagem de gerar uma matriz X esparsa, cujo grau de esparsidade pode
ser controlado pelo parametro A: se A = 0, entao X ¢ igual a solugao de Minimos
Quadrados Ordinarios (matriz cheia) e se A — oo, entao X — 0.

No entanto, o problema de minimizacao da Equacao nao tem solucao anali-
tica e a funcao modulo nao é diferenciavel em zero. Logo, algoritmos de otimizacao
que utilizam derivadas nao podem ser empregados e o problema LASSO fica bas-
tante complicado de ser resolvido. Além disso, diferentemente da regularizacao de
Tikhonov, nao é tao facil encontrar um valor 6timo para o A do LASSO.

Um jeito répido e eficiente de resolver o problema LASSO é com a utilizagao do
algoritmo LARS (Least Angle Regression) proposto por EFRON et al|(2004). Para
utilizé-lo, é necessério decompor a equagao matricial Y = ®X + E em n, equacoes
vetoriais do tipo:

Y= ‘I)Xj —i—ej, j = 1, ey Ty (210)

em que y;, X; € €; sao as colunas de indice j de Y, X e E, respectivamente. Cada

equagao vetorial origina um problema LASSO da seguinte forma:

Niin

minfly, = B2+ A Jzl, G =1,.m, (2.11)
Xj

i=1

O algoritmo LARS pode entao ser utilizado para resolver esses problemas separada-

mente. O algoritmo funciona assim:

1. Primeiramente, o vetor y; é centralizado e as colunas de ® sdao centraliza-
das e normalizadas (um vetor esta centralizado quando a sua média é zero e

normalizado quando a sua norma é um).

2. Seja §j = ®x; um estimador de y; que vai se deslocando a cada passo do

algoritmo. Partindo de y; = 0 (x; = 0), toma-se a diregao da coluna de ®
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que esta mais correlacionada a Y — §j, ou seja, que estd mais proxima de ser

colinear a y; —y,. Desloca-se no sentido de se aproximar de y;.

3. Vai chegar o momento em que outra coluna de ® vai estar igualmente correlaci-
onada & y; —y;. Nesse instante, registra-se o valor do vetor x; correspondente
a §j e toma-se a dire¢ao equiangular a estas colunas (quando somente duas
colunas estao envolvidas, essa diregao ¢ a bissetriz). Desloca-se novamente no

sentido de se aproximar de y;.

4. Repete-se a etapa 3 até que a direcao tomada seja equiangular a todas as
colunas de ®. Quando isso acontece, ¥, se iguala a projegao ortogonal de y;
sobre o espaco das colunas de ®, x; se iguala a solucao OLS da Equacao [2.10]

e a execucao do algoritmo chega ao fim.

5. A cada passo do algoritmo, um novo vetor x; ¢ gerado. Esses vetores sao na
verdade modelos mateméaticos que descrevem y; como uma combinagao linear
de certas colunas de ®. Ao final da execug¢ao do LARS, tem-se um conjunto

de modelos.

6. Finalmente, os modelos x; sao escritos em termos das colunas de ® originais

(ndo normalizadas):

.Z'Z']'

il

em que ||@;|| € a norma da i-ésima coluna de ®.

Tij — 1=1,...,n

Em sua forma original, o LARS gera alguns modelos que sao solu¢oes do problema
LASSO vetorial e outros que nao sao. No entanto, uma pequena modificagao do
algoritmo acima — maiores detalhes podem ser vistos em EFRON et al.|(2004) — faz
com que o LARS seja capaz de gerar unicamente todas as solu¢oes do problema da
Equagao 2.11] Em outras palavras, o LARS gera as solugoes LASSO que seriam
obtidas ao fazer A variar de 0 até infinito. A escolha da solugao mais adequada deve
ser feita com o auxilio de um critério de selecao.

Assim, deve-se utilizar o algoritmo LARS para resolver o problema LASSO asso-
ciado a cada uma das n, equagoes vetoriais. Cada solugao vetorial representa uma

coluna de X. O conjunto de solugoes fornece toda a matriz X.

LASSO Adaptativo

Este método, proposto por |ZOU| (2006), é na verdade uma versao melhorada do

LASSO classico. Deve-se, primeiramente, decompor a equacao Y = X + E em n,,
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equagoes vetoriais do tipo y; = ®x;+e;. Em seguida, resolve-se para cada equagao
vetorial o seguinte problema de otimizacao:
Niin

n)l(i_nuyj—<I>xj\|2+AZwiLjA|xij|, j=1,..,n, (2.12)
’ i=1

em que wz-LjA = 1/|z;;|7, sendo 7;; uma estimativa inicial de z;; (obtida, por exemplo,
por Minimos Quadrados Ordinérios) e v uma constante positiva. Uma boa escolha
é fazer v = 1, pois nesse caso o LASSO adaptativo é consistente para selecao de
variaveis (ZOU, [2006). O conjunto de todas as solugoes vetoriais x; fornece a matriz
de parametros X.

A principal vantagem deste método é a de que ele consegue determinar com
maior exatidao o padrao de esparsidade de X. Além disso, fazendo as mudangas de
LA

R N . =
variavel z;; = Wil Tij € Pij = SOz'j/wz‘j g

que pode ser resolvido com o algoritmo LARS:

temos o seguinte problema de otimizacao,

Niin
n}lzi‘n||yj—q>§j||2+AZ|@j|, j=1,..,n, (2.13)

’ i=1
Assim, dentre os diferentes métodos disponiveis na literatura, verifica-se que
o LASSO adaptativo (em conjunto com o algoritmo LARS) ¢ o mais adequado
para a identificacao de sistemas MIMO com modelos ARX. No entanto, como visto
anteriormente, para utilizar o algoritmo LARS é necessario escolher um critério de

selecao de modelos. Este assunto é abordado a seguir.

2.3.3 Selecao de Modelos

ZOU et al. (2007) compararam os seguintes critérios de selegdo de modelos no con-
texto da regularizagdo LASSO com o algoritmo LARS: Cp de Mallows (MALLOWS,
1973)), Critério de Informacao de Akaike — AIC (AKAIKE] 1974) — e Critério de In-
formagao Bayesiano — BIC (SCHWARZ| [1978)). Os autores concluiram que o critério
mais adequado é o BIC, pois este é o que melhor consegue evitar a superparametri-
zagao de modelos.

O BIC foi proposto por SCHWARZ| (1978) e parte do pressuposto de que o
modelo real se encontra no conjunto das solugoes LASSO. Nesse cenario, o modelo
real serd aquele que apresentar o menor valor para o BIC. No entanto, este critério
s6 é adequado quando a quantidade de pontos experimentais utilizada no processo
de identificagao for muito grande (tendendo ao infinito).

CHEN e CHEN] (2008)) modificaram o BIC original de modo a considerar os casos
em que se tem poucos dados, ou seja, quando o ntimero de pontos experimentais é

muito pequeno em relacao ao ntimero de parametros do modelo. O novo critério,
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denominado Critério de Informagao Bayesiano Estendido (EBIC), pode ser definido

da seguinte forma para o modelo x; solugao do problema da Equacao [2.11}
EBIC = NIn(S/N) + (npar + 1) In N +20In ¢ (2.14)
em que:

a 1
S:Ze?j a:maX(O;l—ﬁ>
i=1

¢ = (Nany + (N + 1)nu) In(Nyny, + (Ny + 1)ny,)

e In N

npar

sendo n,q, 0 nimero de parametros do modelo, ou seja, o ntimero de elementos nao
nulos de x;. E importante observar que ¢ é definido em termos de um binémio e
que se o termo 20 In ¢ for removido da Equacao [2.14] a expressao resultante seré a
defini¢ao original do BIC.

Semelhantemente ao que BANKS e JOYNER] (2017) fizeram para o AIC, a Equa-
¢ao [2.14] esté escrita na formulagao OLS, na qual assume-se que os componentes de

e; tém distribuigdo normal com média 0 e igual variancia (homocedasticidade).

2.4 Identificacao Caixa Cinza

2.4.1 Técnicas de Modelagem

Os processos da industria quimica podem ser modelados por meio de trés técnicas
distintas, chamadas de modelagem caixa preta, caixa branca e caixa cinza. A Tabela

sintetiza estas técnicas de modelagem.

Tabela 2.2: Técnicas de modelagem.

Técnica de Natureza da E facil de ser Traz mfo?n'la(;oes
. sobre a fisica do Exemplo
modelagem modelagem realizada? o
processo’
Caixa .. . -
preta Puramente empirica Sim Nao ORENSTEIN| (2013])
Caixa Puramente . . Balapgos de massa,
L Nao Sim energia e quantidade
branca fenomenologica .
de movimento
Caixa | Melo empirica, meio Sim Sim TULLEKEN] (1993)
cinza fenomenologica

Observa-se a partir da Tabela[2.2] que a modelagem caixa cinza junta os aspectos
positivos das modelagens caixa preta e caixa branca, ou seja, é facil de ser realizada

e também traz informacgoes sobre a fisica do processo que esta sendo modelado.
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2.4.2 Meétodos de Modelagem Caixa Cinza

SOHLBERG e JACOBSEN]| (2008]) separaram os métodos de modelagem caixa cinza

em diferentes categorias. A Tabela [2.3] sintetiza o trabalho desses autores.

Tabela 2.3: Métodos de modelagem caixa cinza (SOHLBERG e JACOBSEN], [2008).

Método de modelagem
caixa cinza

Descrigao

. - Sao impostas restri¢oes fisicas sobre os pardmetros empiricos do
Caixa preta com restricao
modelo.

Semi-fisica Informacao fenomenoldgica é utilizada para a criagao de
i-fisi - . .
regressores nao lineares nas entradas e saidas.

L. Modelos fenomenologicos sao adaptados para se adequarem aos
Mecanistica . .
dados experimentais.

Separa o processo em um modelo caixa preta e outro caixa

Hibrida branca (ou cinza).

Como um dos objetivos do presente trabalho é modificar a metodologia de iden-
tificagdo caixa preta de ORENSTEIN]| (2013)) de modo a incluir informagao fenome-
nolégica, o método de modelagem caixa cinza mais adequado ¢é o do tipo caixa preta
com restricao. Entretanto, esta modelagem é normalmente muito especifica, tendo
sua aplicacao limitada a uma determinada classe de sistemas. O método de MU-
RAKAMI e SEBORG] (2000)), por exemplo, pode ser aplicado somente a sistemas
de mistura. Uma importante excessao ¢ o método de TULLEKEN (1993), visto em

detalhes a seguir.

2.4.3 Método de Tulleken

Segundo TULLEKEN]| (1993), os métodos de identificagao caixa preta podem gerar
modelos fisicamente inconsistentes. Isso é devido, principalmente, a escassez de
dados experimentais e & presenca de ruido. Contudo, tal problema pode ser resolvido
por meio da incorporacao de restricoes sobre os parametros do modelo que levem
em consideragao a localiza¢ao dos polos do sistema (estabilidade) e o valor de seus
ganhos estaticos. Para exemplificar, considere o modelo ARX da Equagao com
e(k)=0ed=0:

y(k)=Ay(k—1)+ -+ An,y(k — No) + Bou(k) +--- + By,u(k — N,) (2.15)

A transformada Z é a versao discreta da transformada de Laplace. Para um sinal
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discreto s(k), ela é calculada da seguinte forma:

S(z) = Z{s(k)} = > _s(k)z"" (2.16)

0

B
Il

em que z € C é a variavel do dominio transformado. Da Equacao decorre a
seguinte propriedade:

Z{s(k—m)} =S(z)z™™ (2.17)

em que m é um numero inteiro positivo. Aplicando a transformada Z nos dois
lados da Equagao [2.15| e usando a propriedade da Equagao [2.17] chega-se & seguinte

expressao:

ACHY (2 =B(HU( ) (2.18)

em que:
Na
Az ) =1- Z Az "
k=1
Ny
B(z!) = ZBkz’k
k=0

sendo I a matriz identidade de ordem n,. Isolando Y(z7') no lado esquerdo da

Equacao [2.18| resulta em:
Y(:) = (A=) ' BT U= (2.19)

Analisando a Equacao [2.19] verifica-se que a matriz de transferéncia do processo,

simbolizada por G,(z71), é dada por:

1

Go(=™) = (ACT)TBET) = gy

adj(A(z""))B(z7") (2.20)
em que det(A(z71)) e adj(A(z71)) sdo o determinante e a adjunta de A(z7!),
respectivamente (vale lembrar que a adjunta de uma matriz é a transposta da matriz
de seus cofatores).

Segundo a Equacao , os elementos de G, sao fungoes racionais de 2z, sendo
que o grau maximo dos denominadores é N,n, e dos numeradores é N, (n, —1)+ Nj.

Além disso, os polos do sistema (r,,) sdo as solugoes da seguinte equagao polinomial:
det(A(z71)) =0 (2.21)

Para o sistema ser estavel, os polos devem estar localizados no interior do circulo

unitario centrado na origem do plano complexo, ou seja, as restrigoes sobre os polos
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do sistema devem ser tais que:
Irn| < 1, n=1,..n, (2.22)

em que n, ¢ o ntmero total de polos, sendo igual ao grau do polinémio det(A(z71)).
As restrigoes sobre os elementos da matriz de ganhos estaticos do processo (K)

devem ser tais que:
K™ <K < K™ (2.23)

em que K™ e K sdo os limites inferior e superior para K, respectivamente. Se o

processo for estavel, a matriz K pode ser calculada a partir de Gp:

K = Gp(1) = (A(1))'B(1) (2.24)
Substituindo a Equagao nas restri¢oes dadas pela Equacao [2.23}

K™ < (A1)'B(1) < K™ (2.25)

A Equacao que impoe restrigoes sobre os pardmetros do modelo ARX, pode
ser utilizada para fazer com que os modelos gerados fiquem com os ganhos estaticos
dentro de uma faixa aceitavel de valores. Portanto, neste trabalho utilizou-se o mé-
todo de Tulleken para introduzir informacgao fenomenoldgica na identificagao caixa
preta de Orenstein, assegurando assim que o valor e o sinal dos ganhos estaticos

estimados tenham sentido fisico.

2.5 Planejamento de Sinais GBN

No planejamento do sinal GBN da entrada u;, a escolha adequada do parametro p;
(probabilidade de nao mudanga de nivel) faz com que a energia do sinal fique concen-
trada em uma regiao especifica de seu espectro de poténcia. Apesar de conhecida,
esta caracteristica nao foi explorada por ORENSTEIN] (2013) em seu trabalho.
CHEN e YU (1997) demonstraram analiticamente que, quando se deseja con-
centrar a poténcia do sinal GBN de u; entre as frequéncias vin j € Vinga,j, deve-se

adotar o seguinte valor 6timo para p;:

1
pi = (2.26)

! Vmin 7 Tmin Vmasz ijin
1 + tan | —=— | tan | —=—
2 2

em que pj ¢ a probabilidade 6tima de nao mudanca de nivel de u; e Ty, ¢ 0 periodo

de amostragem.
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A escolha do intervalo de frequéncias esta relacionada & resposta do sistema a
um degrau em u;. Segundo (GAIKWAD e RIVERA| (1996), uma boa escolha é o

seguinte intervalo:

1 «Q
SV <
ﬁTmax,j Tmin,j

Vmin,j = - VmaxJ (227)
emque o =2e =3. Toinj € Tmas,j S20 & Menor e a maior constante de tempo ob-
tidas para a entrada u;, respectivamente. Estas constantes podem ser determinadas
utilizando-se o método de SMITH) (1972)), ilustrado na Figura
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Figura 2.4: Método de Smith. O grafico mostra a resposta de y; para um degrau
em u;. Fonte: Adaptado de MARLIN] (2015).

A partir da Figura , a constante de tempo 7;; associada a resposta de y; a um

degrau em u; pode ser calculada pela expressao abaixo:
Tij = 1,5(te3% — tasn) (2.28)

em que tg3y, € fogy, SA0 08 tempos necessarios para a saida y; atingir 63% e 28% de
seu valor estacionario final, respectivamente. Considerando todas as saidas, tem-se

que:

Tmin,j — m,in(Tij) (229>

Tmaz,j = maX<Tij) (230>
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HUNG et al.| (2015) utilizaram a férmula de CHEN e YU| (1997) com a sugestao
de GAIKWAD e RIVERA| (1996) para identificar um sistema MIMO 2 x 2. O
mesmo problema de identifica¢do foi também resolvido com a heuristica de [ZHU ¢
VAN DEN BOSCH) (2000)). Os sinais GBN foram aplicados durante 3600 segundos

(cerca de 7,4 vezes o maior tempo de assentamento do sistema) e os modelos assim

identificados foram implementados em um MPC. Os autores constataram que a
formula de CHEN e YU (1997) dava melhores resultados.
Assim sendo, neste trabalho, os valores de p; foram determinados a partir da

formula de CHEN e YU| (1997) e da sugestao de (GAIKWAD e RIVERA (1996)).
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Capitulo 3
Metodologia Proposta

A metodologia de identificagao proposta neste trabalho é o resultado da incorporagao
das melhorias sugeridas no capitulo anterior ao método de Orenstein. Ela apresenta
etapas on-line, executadas diretamente na planta industrial, e off-line, executadas

pelo pacote computacional IDENTIPHY (system IDENTIfication using PHYsical
knowledge).

3.1 O Pacote Computacional IDENTIPHY

O pacote IDENTIPHY é composto de quatro algoritmos, cujos codigos e instrugoes
de uso sao mostrados no Apéndice B. Para executé-los, é necessario possuir o soft-
ware MATLAB (versao R2008a ou mais recente) com a Control System Toolboz e a

Optimisation Toolbox. Uma descricao de cada algoritmo é apresentada a seguir.

3.1.1 Algoritmo 1

O Algoritmo 1 faz a anélise dos dados obtidos na etapa do pré-teste. Mais precisa-

mente, a partir da resposta de y; ao degrau em u;, o algoritmo calcula:

1. O ganho estatico Kj;;, definido pela equacao abaixo:

_ Ay

K= Ryee
J

(3.1)

e

em que Ay e Auj® sao as variagoes nos valores de estado estacionério de y;

e u;, respectivamente.

2. A constante de tempo 7, definida pela Equacao [2.28

3. O tempo de assentamento ¢{7°, definido como sendo o tempo necessério para

a resposta de y; atingir 100(1—ST)% de seu valor estacionario final. O pa-
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rametro ST (Settling time Threshold) deve ser fornecido pelo usuario, sendo

normalmente utilizado o valor de 0,02 (tempo de assentamento a 98%).

Como no pré-teste hd uma resposta para y; quando o degrau em u; ¢ aplicado e
outra quando este mesmo degrau é removido, o algoritmo gera duas medidas para

cada um dos parametros K;, 7;; e ¢77°. Assim sendo, tem-se o seguinte conjunto

3 . ass ass 3 A 3
total de medidas: {K;j1, Kijo, Tij1, Tijos bt b }. Este procedimento é realizado para
todos os pares (y;,u;), em que i =1,...n,ej=1,..n,.

Considerando todas as saidas e todas as medidas, tem-se que o tempo de assen-

ass
tmax,j

tamento do sistema em relagao a u; ( ) € dado por:

toss,; = max(#57) (32)
em que i é o indice da variavel de saida e k é o indice da medida. Assim, a partir
das amplitudes dos degraus do pré-teste e da Equacao [3.2] o algoritmo faz também
o planejamento de sinais para a etapa do teste degrau, utilizando para isso uma
generalizacao do procedimento descrito na Segao 2.2.2, na qual é permitido ao usua-
rio escolher o numero de partes das sequéncias de degraus (n,) e a duragao destas

perturbacoes.

3.1.2 Algoritmo 2

Primeiramente, o Algoritmo 2 faz a analise dos dados obtidos na etapa do teste
degrau utilizando a mesma metodologia do Algoritmo 1. No entanto, como nesta
etapa ¢ aplicada uma sequéncia de 2n, degraus em wu;, o algoritmo gera 2n, + 1
medidas para cada um dos parametros Kj;, 7; e t{;* do par (y;,u;). Em seguida, é
realizado o tratamento conjunto dos dados obtidos no pré-teste e no teste degrau.
Ao todo, tem-se 2n, + 3 medidas de cada um destes trés parametros.

Para cada entrada u;, considerando todas as saidas e todas as medidas, o algo-
ritmo atualiza o valor de t%%* . com a Equacao @ e calcula os valores de Ty ; €

max,j

Tmaz,j POT Meio das seguintes expressoes:

Tmin,j = Z,ikn(Tijk) (3-3)
Tmaz,j = I%%X(Tijk) (34)

em que k é o indice da medida.

Para cada par (y;,u;), o algoritmo assume que as medidas de K;; sao varia-
veis aleatorias continuas com distribuicao normal e calcula o intervalo de confianca
de Student a 99,99%. Os limites inferior e superior deste intervalo sdo os limites

aceitaveis para o verdadeiro valor de Kj;, ou seja, sao K, Z]"f e K", respectivamente.
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Se Kf;‘f e K" tiverem sinais opostos, o sinal de Kj; fica indeterminado. Isso
acontece, por exemplo, quando o ruido em y; for muito intenso. Nessa situagao,
ilustrada na Figura [3.1], o algoritmo pergunta ao usuério se ele sabe qual é o sinal
de K;;. Caso ele saiba, deve digitar 1 se o ganho for positivo, 0 se for nulo ou
—1 se for negativo. Caso nao saiba, nao deve digitar nada. Assim, se o sinal for
fornecido, Kf?f e/ou K" serdo modificados de modo a assegurar que Kj; tenha
o sinal informado: se o usuéario digitar 1, entao Kf;-lf = 0; se digitar —1, entao
K" = 0 e se digitar 0, entdo KZ-Lf = K;;" =0.

Command Window

Qual € o sinal de E(2,4)7

Pozgitivo: digite 1 e pressione ENTER:
Hegativo: digite -1 e pressione ENTER:
Hulo: digite 0 e pressione ENIER;

Héo sei: pressione ENTER.

f |

Figura 3.1: Execugao do Algoritmo 2 no MATLAB. Neste exemplo, como K;Zf e
K,” tem sinais opostos, o algoritmo pergunta ao usuério se ele sabe o sinal de Koy.

Caso o processo esteja sendo identificado pela primeira vez, deve-se utilizar in-
formacao fenomenolégica para determinar os sinais desconhecidos de K, ou seja,
conhecimento fisico acerca das interagoes entre as entradas e as saidas. Caso con-
trario, recomenda-se fazer uso da tabela de diregoes do processo, na qual estao
inseridos os sinais dos ganhos estéticos obtidos na ultima identificacao. Exemplos
desse tipo de tabela sdo encontrados em (ORENSTEIN (2013)).

As vezes, por razoes de seguranca ou pelo fato dos valores de %5 . apresentarem

mazx,)

ordens de grandeza muito diferentes, é conveniente separar as entradas u; em grupos
para a etapa do projeto GBN. O Algoritmo 2 também pode ser usado nesse contexto,

permitindo a criac¢@o, por exemplo, do grupo das entradas de dindmica rapida (baixos

ass
mazx,j

Mais detalhes podem ser vistos na Secao B.2 do Apéndice B.

) e do grupo das entradas de dindmica lenta (altos valores de ¢%55 ).

valores de t g

3.1.3 Algoritmo 3

A partir dos dados de entrada e saida e dos valores de N, e N, fornecidos pelo
usuério, o Algoritmo 3 identifica a melhor matriz de transferéncia para o processo.
A Figura [3.2) mostra a estrutura deste algoritmo em diagrama de blocos.
Primeiramente, é verificado se a matriz ®7® estd bem condicionada. Para tal,
é aplicado o critério de condicionamento do MATLAB, segundo o qual uma matriz

esta bem condicionada se o reciproco de seu ntimero de condicionamento for superior
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@‘ X, = (@7®) @TY
2\
(@' @) condicionada &
’ %, =
A | x, = (@7 +a1) Ty
LASSO Adaptativo Otimizador Obtencao da
m)|  (viaLARS) |[EEEE)  (restrices M)  matrizde
Selecao: EBIC \ | fenomenoldgicas) transferéncia

X, (cheia) X, (esparsa) X.(esparsa)

Figura 3.2: Estrutura do Algoritmo 3.

a eps = 2,22 x 10715, Se ela estiver, calcula-se uma estimativa para a matriz
X utilizando o método dos Minimos Quadrados Ordinarios (OLS). Se nao estiver,
utiliza-se a regularizacao de Tikhonov, na qual A é obtido por Validagao Cruzada
Generalizada (GCV). Essa estimativa, denominada Xg, é normalmente uma matriz
cheia.

Em seguida, a estimativa X, ¢ empregada no calculo da matriz de pesos W4
do problema LASSO adaptativo, cuja resolucao é feita com o algoritmo LARS.
Durante sua execucgao, o LARS seleciona os melhores modelos com base no Critério
de Informagao Bayesiano Estendido (EBIC). A solugao obtida nesta etapa é a matriz
esparsa Xj.

Utilizando X; como estimativa inicial, o otimizador resolve o seguinte problema:

min F(X) = [[Y - ®X|}

sa. | (X)| < R, n=1..,n, (3.5)

no qual as variaveis de decis@o sao os elementos nao nulos de X; (o seu padrao de es-
parsidade é preservado ao longo da otimizacao). O raio R € (0, 1] deve ser fornecido
pelo usuério e, caso nao estejam disponiveis informacoes mais detalhadas sobre a
localizacao dos polos do sistema, deve-se fazer R = 1 para assegurar a estabilidade.
As matrizes K™ e K sio fornecidas pelo Algoritmo 2, sendo importante observar
que se K ZJ" F = K;;* = 0, entao ha uma restrigao de igualdade sobre o ganho estético
K;j. A relacao entre os 1,’s e X ¢ dada implicitamente pela Equacao cuja
resolucao é feita com o algoritmo baseado na transformada de Fourier discreta pro-

posto por HROMCIK e SEBEKT] (1999). J4 a relagdo entre K e X, para sistemas
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estéveis, é dada explicitamente pela Equacgao [2.24

A solugao X do problema da Equagao [3.5] tem sua consisténcia fisica assegurada
e, a partir dela, obtém-se a matriz de transferéncia do processo por meio da Equagao
No entanto, do jeito que as restrigoes estao formuladas, é bastante complicado
de se resolver este problema com algoritmos classicos de otimizacao. A seguir, elas

sao reescritas em uma forma mais adequada.
Reformulacao do Problema de Otimizagao com Restricoes Fenomenolé-
gicas

Restrigoes sobre os polos De acordo com o problema da Equacao [3.9] as res-

trigoes sobre os polos do sistema sao tais que:
Im.(X)] < R, n=1,..n, (3.6)

Entretanto, a derivada de |r,(X)| em relacdo & X nao esta definida nos pontos onde
ro(X) = 0, o que é inadequado para certos métodos de otimizacao. Para resolver tal

problema, deve-se primeiro observar que a restricao da Equacao |3.6| ¢ equivalente a:

r(X)P < R*  n=1,.,n, (3.7)

Em seguida, como |r,(X)]? = 7,(X)7,(X), em que 7, ¢ o complexo conjugado de
Ty, tem-se que:

7 (X)7n(X) < R?, n=1,..,n, (3.8)

Finalmente, o conjunto das restricoes da Equacao pode ser substituido por:
max (7, (X)7, (X)) < R? (3.9)

ou seja, as n, restrigoes iniciais envolvendo a funcao modulo podem ser substitui-
das por uma tunica restricao que nao faz uso dessa funcao. Utilizando a definigao
pn(X) = 7, (X)7,,(X) na Equacao chega-se & seguinte expressio:

mﬁlx(pn(X)) < R? (3.10)

A fungao max,(p,(X)) também tem o incoveniente de, normalmente, nao ser
diferenciavel em toda parte. Assim, ao invés de max,(p,(X)), ¢ preferivel utilizar
uma aproximacao diferenciavel desta fungao, como por exemplo a softmar — S,
(LANGE et al. [2014). A fungao S,(X) ¢é definida da seguinte forma:

5(X) = > wn(X)pu(X) (311)
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em que os pesos w,(X) sdo dados por:

eapn (X)

wn(X) = z?;l eapi(X)

(3.12)
sendo a > 0. Quanto maior for o valor de a, mais acurada serd a aproximacgao
S,(X). Logo, neste trabalho, escolheu-se utilizar a = 1 x 10°.

No MATLAB, o célculo de w,(X) com a Equagao [3.12) gera overflow. Apesar de
cada peso estar compreendido entre 0 e 1, as fungoes exponencias da Equacao [3.12
geram valores muito elevados quando computadas individualmente, valores estes que
sao superiores ao maior nimero que o MATLAB é capaz de registrar. Assim, ao
calcular primeiro o numerador de w, (X), depois o seu denominador e por final fazer
a divisao dos dois, 0 MATLAB obtém os resultados 0o, 0o e co/0o = indeterminado,
respectivamente. Segundo (COOK (2011), o overflow pode ser evitado por meio de

uma alterac¢ao na formula de célculo de w,(X). Isto é feito da seguinte forma:

eap’ﬂ (X)

Ty X
> i eariX)

eap’ﬂ(x)

sddtoe)
= exp | In(e® X)) —1In <Z e“pi(x))>

i=1
=exp | ap,(X) —1In (Z e“pi(X)>>

i=1

=exp | ap,(X) —In (eb Z e“pi(x)_b>>

i=1
=exp | ap,(X) — In(e’) — In (Z eapi(x)b>>

i=1

=exp | apn(X) —b—1In (Z eaPi<X>—b>> (3.13)

i=1

wn(X> =

em que b = amax,(p,(X)). Assim, se o calculo de w,(X) for realizado com a
Equacdo [3.13] o overflow nunca acontecera, pois todos os valores de e (X)=t estio

compreendidos entre 0 e 1. Fazendo max,(p,(X)) = 5,(X) na restrigao da Equagao

[3-10] tem-se:
S.(X)-R*<0 (3.14)

Portanto, a restrigdo de desigualdade sobre os polos do sistema (¢;,0) ¢ dada por:

Cino(X) = Su(X) — B (3.15)
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Restrigoes sobre os ganhos estaticos De acordo com o problema da Equagao

3.5 as restrigoes sobre os ganhos estaticos do processo sao tais que:
K™ < K(X) < K™ (3.16)

Para poder ser melhor tratada por algoritmos de otimizagao, as restrigoes da Equa-
¢ao [3.16] devem ser reformuladas da seguinte maneira:

Kii;'lf < KG(X) < K7 V(i,7) tal que Kiiff < K* (3.17)

1] )

Ky(X)=K;",  ¥(i,j) tal que K7 = K" (3.18)

1y )

em que as igualdades sao analisadas separadamente. As restricoes das Equagoes

.17 e [3.1§ sao equivalentes a:

Kj(X)— K" <0, V(i j) tal que K[/ < K" (3.19)

KM — Kij(X) <0, V(i,5) tal que K[}Y < K" (3.20)

Kj(X)— K" =0,  ¥(i,j) tal que K[}' = K" (3.21)

Portanto, as restrigoes de desigualdade (c;,%; e c;’;”;]) e igualdade (ceq;;) sobre os
ganhos estaticos do processo sao dadas por:

b (X) = Kij(X) — K%, ¥(4,5) tal que K;1 < K (3.22)

e (X) = K[ — Kiy(X),  V(4,5) tal que K{}Y < K} (3.23)

Ceqij(X) = Kij(X) — K%, V¥(3,5) tal que K|/ = K" (3.24)

Problema reformulado O problema de otimizagao da Equagao [3.5], em sua nova

formulagao, é mostrado abaixo:

min F(X) = |[Y - X}

S.a. Cip 0<X)

X 0
e (X) <0, V(i,j) tal que K[V < K" (3.25)
;ZJ;] (X) <0, V(i,7) tal que K?ﬁf < Kf"’.“p
Ceq,ij(X) =0, V(i,7) tal que Kmf KS“p

Por se tratar de um problema de Programagao Nao Linear (NLP), neste trabalho, sua
resolucao é feita com o algoritmo do ponto interior do MATLAB. Foram utilizados
os critérios de tolerancias de 1 x 1070 para as variaveis de decisao e de 1 x 1076

para a fungao objetivo e restrigoes.
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Velocidade e Robustez

O Algoritmo 3, como um todo, é bastante rapido: o LASSO adaptativo é executado
em pouco tempo, hé poucas varidveis de decisao no problema da Equacgao m (a
matriz X; é esparsa) e os gradientes e Hessianas s@o calculados analiticamente nas
etapas de otimizacao. Além disso, como somente modelos fisicamente consistentes
sao gerados, independentemente da intensidade do ruido, pode-se afirmar que o
algoritmo também é robusto. Assim, o processo de identificagao é rapido e robusto
ao mesmo tempo (uma analise quantitativa é realizada no Capitulo 4).

As expressoes analiticas dos gradientes e das Hessianas, tanto para a Validagao
Cruzada Generalizada (GCV) quanto para a otimizagao com restri¢oes fenomenolo-

gicas, sao deduzidas no Apéndice A.

Qualidade do Modelo Identificado

A qualidade do modelo identificado pode ser verificada tanto visualmente quanto
numericamente. Além de comparar em graficos as respostas medida e calculada
para cada variavel de saida, o algoritmo também determina o valor dos seguintes
parametros estatisticos: Erro Médio Quadratico Relativo (Mean Relative Squared
Error — MRSE) e Variancia Média Contabilizada (Mean Variance-Accounted-For —

MVAF). Estes paramatros sao definidos da seguinte forma:

1= el
MRSE = — > e 100% (3.26)
Y j=1 7
1 :
MVAF = — Y (1~ var(e;) \ o 1o0% (3.27)
Ny 4 var(y ;)
) j=1 7

em que var(y,) e var(e;) sdo as variancias da j-ésima coluna de Y e E, respecti-
vamente. Quanto menor for MRSE e maior for MVAF, maior serd a qualidade do
modelo identificado.

O algoritmo também determina a regiao de validade do modelo, definida pelos

intervalos abaixo:

(3.28)

em que Ypmin,i € Ymagz,i 520 0 menor e o maior valor medidos para a saida y;, respec-

tivamente (Umin,; € Umas,; s80 definidos de forma andloga para a entrada u;).

3.1.4 Algoritmo 4

O Algoritmo 4 faz o planejamento de sinais para a etapa do teste GBN. Primeira-
mente, os valores de p; sdo calculados por meio das Equacoes e[2.27] nas quais
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as constantes de tempo T,nj € Tmas; s80 dadas pelo Algoritmo 2. Em seguida,
utilizando-se uma versao modificada do cédigo MATLAB gbngen.m de ZHU]| (2001)),
é projetado para cada entrada do processo um sinal GBN unitério (uj*), ou seja, um
sinal GBN de amplitude 1 e probabilidade de ndo mudanga de nivel p; (a modifica-
¢ao em questao permite que sejam considerados os grupos de entradas criados com

o Algoritmo 2). Finalmente, tem-se que o sinal GBN da entrada u; é dado por:
uj(k) = d;u;(k), j=1...n, (3.29)

em que as amplitudes ; das entradas sao determinadas por meio da resolugao do

seguinte problema de otimizacao:

zn
max g d;
5
j=1

S.a. fS Y min < ?(k’) < fs Ymaz> k= 17 '“7NGBN
0 < 0 < 5mar

(3.30)

sendo Ngpy a duragao total do teste GBN, y(k) a resposta estimada de y aos sinais
GBN projetados no instante k, d,,., 0 vetor das amplitudes das entradas no pré-teste
e fs € (0,1] um fator de seguranga. O calculo de y(k) ¢ realizado utilizando-se um
modelo preliminar do processo (Gp), de modo que, quanto mais acurado for este
modelo, maior deve ser o valor de f,. Tanto ép quanto f, devem ser fornecidos pelo
usuario.

Para poder ser resolvido no MATLAB, o problema de maximizacao da Equacao

deve ser reformulado. Inicialmente, ele é reescrito em termos de uma minimi-

Zagao:
maXZ §; = m&in Z(—(Sj)
j=1 j=1
01
. 0
= min [—1 —1 —1]
6 N 7 ;
cT 5nu
N——
é
= min c’'s (3.31)
Para cada variavel de saida ha uma restricao da forma:
fs Ymin,i g :’/J\z(k) g fs Ymaz,iy k= L ---:NGBN (332>
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Calculando y;(k):

=> 527 {Gu U
j=1
=) 627 {Az‘a(z_l)}
j=1
=D 0;5i(k)
j=1
01
~ - . 02
= [Galh) Balk) - Fau()] | (3.33)
S,

em que o sinal 5;;(k) ¢ a resposta estimada de y; a perturbagao u} no instante £.

Substituindo a Equagao nas restrigoes da Equacao [3.32

01
. . . 02
fs Ymin,i < Sil(k) SiZ(k) ce Sznu(k> . < fs Ymaz,is k= 17 ) NGBN
On,,
(3.34)
Considerando todos os instantes de tempo:
Ymin,i 5i1(1) Sia(1) e Sing (1) 01 Ymaz,i
Ymin,i :9\1‘1(2) 3’\@'2(2) s gmu (2) P Ymaz,i
fs | 0| < . . _ . s s .
Ymingi /5\1‘1<NGBN) §z’2(NGBN) Tt §mu (NGBN) 5nu Ymazx,i
—_—— N ~ N — ———
Ymin,i §z 6 Ymax,i
fs Ymin,i < §Z5 < fs Ymax,i (335)
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Considerando todas as variaveis de saida:

ymin,l Sl ymax,l
Ymin,2 SQ Ymax,Z
fs oS 9ss .
Y min,ny Sny Ymax,ny
bint A bsup
b < As < b (3.36)

Reescrevendo as restrigoes da Equacao [3.36}

AS
—AS

bsup
—bnt (3.37)

NN

E, finalmente, tem-se que:

AS <D (3.38)

min ¢’é
sa. Ad<b (3.39)

Por se tratar de um problema de Programagao Linear (LP), sua solugdo pode ser

facilmente encontrada com a funcao linprog do MATLAB.

3.2 Procedimento Proposto

A juncao das etapas on-line e off-line da origem & metodologia de identificagao
proposta nesta dissertagao. O procedimento a ser seguido, composto de 8 etapas, é

mostrado abaixo:
1. Realizar o pré-teste conforme descrito na Secgao 2.2.1;
2. Fazer o planejamento de sinais para o teste degrau com o Algoritmo 1;

3. Realizar o teste degrau;
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. Fazer o tratamento conjunto dos dados obtidos no pré-teste e no teste degrau

com o Algoritmo 2;

. Gerar um modelo preliminar do processo com o Algoritmo 3, utilizando para

isso os dados obtidos no pré-teste e no teste degrau;
. Projetar os sinais GBN com o Algoritmo 4;
. Realizar o teste GBN;

. Gerar o modelo final do processo com o Algoritmo 3, utilizando para isso os

dados obtidos no pré-teste, no teste degrau e no teste GBN.
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Capitulo 4
Resultados e Discussoes

A metodologia desenvolvida foi aplicada, primeiramente, na identificacao de sis-
temas dinamicos lineares e, em seguida, em um problema benchmark (coluna de
destilagao da Shell). Em todas as simulagdes foram utilizados os valores default dos
parametros do pacote IDENTIPHY (estes valores sao mostrados no Apéndice B,
nas instrugoes de uso dos algoritmos), foi assumido que os sinais dos ganhos estéti-
cos eram conhecidos e foram atribuidos valores suficientemente grandes a N, e Ny,
ou seja, estes parametros foram aumentados gradualmente até nao terem sido mais
observadas mudancas significativas em MRSE e MVAF. A duragao do teste GBN

em cada simulagao foi de 7 vezes o maior tempo de assentamento do sistema.

4.1 Sistemas Dinamicos Lineares

Foram identificados sistemas dinamicos de diferentes ordens, com e sem a presenca

de tempo morto.

4.1.1 Sistemas de 12 Ordem
Sem Tempo Morto

Seja o sistema MIMO 4 x 4 cuja matriz de transferéncia (Gp) ¢ mostrada abaixo:

[0,9481 — 1,961z~ 1 2,068 + 0,5063z " | 708 i

1—0,758321 1—0,75832"1 ’

1,987 4+ 0,397271 0 0,4892 — 0,47352~1 0,639
1—0,758321 1—0,758321 ’

Gp(z7!) = (4.1)

0,123 —0,2839z! o1 0,6708 4+ 0,073282*
1—0,758321 ’ 1—0,758321

0,5941 + 2, 5862" 0 0,2437 — 0, 852321 0
1 —0,758321 1 —0,75832"1 |
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Assume-se que esta matriz nao é conhecida. Assim, a metodologia proposta foi

utilizada para identifica-la. Foram executados cada um dos 8 passos descritos na

Secao 3.2:
1. As Figuras [4.1] e 4.2 mostram os resultados obtidos no pré-teste.
2. A partir dos resultados do pré-teste, foi feito um planejamento de sinais para
a etapa do teste degrau. Tal planejamento pode ser visto na Figura 4.3|
3. Os degraus projetados foram entao aplicados no sistema. A resposta obtida é
mostrada na Figura [4.4
4. O tratamento conjunto dos resultados do pré-teste e do teste degrau forneceu
os limites inferior (K™/) e superior (K*?) para a matriz de ganhos estaticos
do processo:
[ 4,2748 0 9,7821  1,7977 |
, 9,2795 0 0,0493 —0,6390
K™ =|" ’ ’ (4.2)
—0,6783 —1,2414 2,8352 0
12,2228 0 —2,6219 0
[—3,8146 0 10,9738 1,798 |
9,9912 0 0,1081 —0,6390
K = ’ ’ ’ (4.3)
—0,6081 —1,2412 3,1695 0
| 13,3565 0 —2,2385 0
A matriz real de ganhos estaticos (K) é mostrada abaixo:
—4,1933 0 10,6517  1,7979
9, 8666 0 0,0652 —0,6390
K=Gy() = ’ ’ ’ (4.4)
—0,6657 —1,2413 3,0792 0
13,1577 0 —2,5183 0
Assim, verifica-se claramente que K" < K < K**. Também foram calcula-
dos nesta etapa os vetores T,.in € Tmaz:
T
Toin = |3,4187 3,3701 3,4187 0f (4.5)
T
Tmaz = [3, 6105 4,5000 3,6105 3, 6155] (4.6)
5. Os resultados do pré-teste e do teste degrau foram utilizados para gerar uma

primeira aproximagao da matriz de transferéncia do processo. Na identificacao,
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utilizou-se N, = N, = 1. A matriz identificada (é;) ¢ mostrada abaixo:

[0,9481 — 1,9612! 2,068 + 0,50632"1 .
1—0,758321 1—0,75832"1 p14

1,987 4+ 0,397z 1 0,4892 — 0,473521 G
& (1) 10,7583z 1—0,75832" P2t

z =
i 0,123 — 0,2839z"! G 0,6708 4+ 0,073282 "
1—0,7583z"1 P32 1—0,7583z"1

0,5941 + 2,586z 0,2437 — 0,8523z 1 0

1—0,75832"1 1—0,75832"1 |
(4.7)
em que:

P10, 758321

~ 1,798 — 1 1 1,798(1 —0,75837 1)
_7 z

~ —0,639 +0,484627"  —0,639(1 —0,7583z" ")
.oy = — ’ = — ’ = —0,639
P24 1—0,75832~! 1-075837 " ’

~ —1,241 40,9413z —1,241(1 = z
Gty = — ’ = ’ = —1,241
P32 1—0,75832~! 1—0, z ’

O tempo de execucao do Algoritmo 3, tg,,, foi de apenas 6,01 segundosﬂ
Apesar do MATLAB nao ter conseguido simplificar alguns elementos de CA};,
verifica-se que a matriz de transferéncia identificada é igual a original. De fato,
tem-se que MRSE = 3,0982 x 107%% e MVAF = 100%, ambos resultados
excelentes. As Figuras [4.5] [4.06] 1.7 e 4.8 comparam os valores medidos e
calculados com o modelo inicial para as saidas. Como ja era esperado, as duas

curvas estao sobrepostas.

6. A partir do modelo preliminar Gj, e dos vetores Tiin € Timaz, foi feito um

planejamento de sinais para a etapa do teste GBN. Tal planejamento pode ser

visto na Figura [£.9

7. Os sinais GBN projetados foram entao aplicados no sistema. A resposta obtida
é mostrada na Figura [£.10]

8. Finalmente, a partir dos resultados do pré-teste, do teste degrau e do teste

GBN, foi gerado o modelo final do processo ((A}p). Nesta identificagao também
utilizou-se N, = N, = 1. As Figuras [4.11] [£.12] [£.13] e £.14] comparam os

valores medidos e calculados com o modelo final para as saidas.

'Foi utilizado um computador portatil HP Pavilion dm4-1075br.
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Pré-Teste

T T T T T T T T T u1
u2
ST T u3
u4
4_ -
28 '
>
2. -
n 4
O 1 1 1 1 1 1 1 1
1 20 40 60 80 100 120 140 160 180

k

Figura 4.1: Simulacdo do pré-teste (variaveis de entrada) para o caso linear sem
tempo morto.

Pré-Teste
60 T T T T T T T T T
yi
y2
50 b y3
y4
40 -
30 b
= L i
= 20
10 b
0 \\\\hj//,»f
10 + i
_20 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 20 40 60 80 100 120 140 160 180
k

Figura 4.2: Simulagao do pré-teste (variaveis de saida) para o caso linear sem tempo
morto.
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Teste Degrau

ul
5T | u2
4+ | u3
— /M u4
3_ -
2_ R R a

1 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550
k

Figura 4.3: Simulagao do teste degrau (variaveis de entrada) para o caso linear sem
tempo morto.

Teste Degrau

60 T T T

yi

y2

y3
40 7 y4
20 b

_60 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550

k

Figura 4.4: Simulagao do teste degrau (variaveis de saida) para o caso linear sem
tempo morto.
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Figura 4.5: Valores medidos e calculados com o modelo inicial para y; (sistema de

1* ordem sem tempo morto).
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Figura 4.7: Valores medidos e calculados
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60 T T T T T T T T
medido
calculado

40 P -

20 - M

< 0 -
>

20} k

40 F i

_60 1 1 1 1 1 1 1 1

1 100 200 300 400 500 600 700 800

Figura 4.11: Valores medidos e calculados com o modelo final para y; (sistema de
1* ordem sem tempo morto).
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medido
calculado | -

15

10 .

1 100 200 300 400 500 600 700 800

Figura 4.12: Valores medidos e calculados com o modelo final para y, (sistema de
1# ordem sem tempo morto).
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20 T T T T T T T T
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15 F calculado |\

10 u

40 F 4

_20 1 1 1 1 1 1 1 1
1 100 200 300 400 500 600 700 800

Figura 4.13: Valores medidos e calculados com o modelo final para y3 (sistema de
1* ordem sem tempo morto).
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Figura 4.14: Valores medidos e calculados com o modelo final para y, (sistema de
1# ordem sem tempo morto).
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Constatou-se, como ja era esperado, que (AS‘rp = él*) Obteve-se tg, = 7,28 s,
MRSE = 2,7905 x 107%% e MVAF = 100%. Por se tratar de um sistema relati-

vamente simples (1* ordem sem tempo morto), o teste GBN nao acrescentou novas

informagoes ao processo de identificacao. No entanto, ele é bastante ttil para siste-

mas mais complexos.

Com Tempo Morto

Seja o sistema MIMO 4 x 3 cuja matriz de transferéncia é mostrada abaixo:

[—0,74227% — 0,2009271°  1,5872~4—0,3176275  —0,8342~% +0,438127° ]
1—0,44052 1 1—0,44052 1 1—0,440521
—0,48627% +1,2792710  0,08802276 — 2,4682~7 —0,2222z"! — 0, 352122
Go(z) = 1—0,44052 1 1—0,44052 1 1—0,4405z 1
0,16062~° +0,57152710  0,72912~% —1,0852~° 0,155z~ — 0, 269322
1—0,44052 1 1—0,44052 1 1—0,44052 1
I —0, 5444277 0 1,411278
(4.8)

Utilizando o procedimento descrito na Secao 3.2 com N, = N, = 10, chegou-se ao

seguinte modelo identificado:

[—0,742279 — 0,20092719  1,58727% —0,317627>  —0,83427% 4 0,4381277 ]
1—0,440521 1—0,440521 1—0,44052 1
—0,486279 +1,2792710  0,08802276 — 2,4682~7 —0,22222"1 — 0, 352122
G- 1) = 1—0,440521 1—0,440521 1—0,440521
0,160627? 40,5715z 0,72912% — 1,08527° 0,15527% — 0,26932°
1—0,44052 1 1—0,44052 1 1—0,44052 1
L -0, 5444277 0 1, 41128 |
(4.9)

sendo tg, = 12,58 s, MRSE = 0,0053% e MVAF = 100%. As Figuras [4.15] 4.16}|
e comparam os valores medidos e calculados para as saidas do processo.

Observa-se, mais uma vez, que a matriz de transferéncia identificada é igual

a original. No entanto, quando ha tempo morto, é necessario atribuir valores mais

elevados aos parametros N, e N, para se obter um modelo de boa qualidade. Verifica-

se também que as saidas respondem rapidamente ao sinal GBN (oscilagoes de alta

frequéncia).
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Figura 4.15: Valores medidos e calculados para y; (sistema de 1* ordem com tempo
morto).
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Figura 4.16: Valores medidos e calculados para y, (sistema de 1# ordem com tempo
morto).
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Figura 4.17: Valores medidos e calculados para ys (sistema de 1* ordem com tempo
morto).

medido
6 calculado

Il
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Figura 4.18: Valores medidos e calculados para y, (sistema de 1# ordem com tempo
morto).
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4.1.2 Sistemas de 22 Ordem
Sem Tempo Morto

Seja o sistema MIMO 5 x 1 cuja matriz de transferéncia é mostrada abaixo:
0,7308 + 1,663z~ + 0,94092 2
1+1,2652z71 +0,392222

0,7713 4+ 0,075592~1 4+ 0,037412 2
1+ 1,265271 4+ 0,39222—2

—1,652 4+ 0,008588z"1 + 0, 51922
1+1,2652-1 + 0, 392222
—0,1179 — 0,8666z"1 — 0, 428822
1+1,26521 +0,392222
0,66 — 0,612~ — 0, 385922
1+1,26521 +0,392222

Gp(zh) = (4.10)

Utilizando o procedimento descrito na Secao 3.2 com N, = N, = 1, chegou-se ao

seguinte modelo identificado:

0,7308 + 1,671z +0,961227% + 0,0115123
1+1,277271 +0,40762=2 + 0,0047972—3

0,7713 + 0,08502271 + 0, 0383322
1+1,277271 +0,40762=2 + 0,0047972—3

a (1) = —1,652 —0,01162z"" 4+ 0,51912% + 0,006349z
P 1+1,277271 +0,4076272 + 0,0047972—3
—0,1179 — 0,8682"' — 0,4394272 — 0,0052462 3
1+1,277271 +0,40762=2 + 0,0047972—3
0,66 — 0,601927" — 0,3934272 — 0,004721273
1+1,277271 +0,40762=2 + 0,0047972 3

(4.11)

sendo tg, = 5,15s, MRSE = 0,0375% e MVAF = 100%. As Figuras [4.19] |4.20]
1.21], [4.22] e [4.23] comparam os valores medidos e calculados para as saidas do pro-

CEeSsO.

Neste caso, apesar de G, nao ser igual & matriz Gy, verifica-se claramente que

o modelo identificado consegue representar muito bem a dinadmica do sistema estu-
dado.
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Figura 4.19: Valores medidos e calculados para y; (sistema de 2% ordem sem tempo
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Figura 4.20: Valores medidos e calculados para ys (sistema de 2% ordem sem tempo
morto).
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Figura 4.21: Valores medidos e calculados para y3 (sistema de 2% ordem sem tempo
morto).
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Figura 4.22: Valores medidos e calculados para y, (sistema de 2% ordem sem tempo
morto).
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Figura 4.23: Valores medidos e calculados para ys (sistema de 2% ordem sem tempo
morto).

Com Tempo Morto

Seja o sistema MIMO 5 x 1 cuja matriz de transferéncia é mostrada abaixo:
[ —0,10727% +0,0448727% + 0,019852 710
140,3438271 — 0,058412—2

0,0231827% — 0, 15422~% + 0, 0849627
1+0,34382~1 — 0, 0584122
0,04098z~% — 0,69712~° — 0, 23722~
1+0,34382~1 — 0, 0584122
—0,1152~% — 0, 75572~ — 0,097022~
1+0,343821 — 0, 0584122

—0,2945279 — 0,1012271° 4 0, 04983211
1+0,3438271 —0,058412~2

Gp(z7h) = (4.12)
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Utilizando

o procedimento descrito na Secao 3.2 com N, = N, = 10, chegou-se ao

seguinte modelo identificado:

)

p(z_l) =

sendo tgm,

—0,1072"% +0,06771272 + 0,00932521° — 0, 003633211
1+0,1304271 —0,1228272 +0,0136322 — 0,0011762z*

0,02318273 — 0, 15422~ + 0, 084962
1+0,34382~1 — 0, 0584122
0,040982~* — 0, 70582~° — 0, 0880726 + 0, 04432z~7 — 0,00082 % + 0, 0004z ~°
1+0,13042=1 — 0,1228272 + 0,013632~3 — 0,0011762—*
—0,115274 — 0,73112~° + 0, 0642425 + 0, 020727
1+0,13042—1 — 0, 131822 + 0, 0124623
—0,2945279 — 0,07974210 4+ 0,063412~ 11 — 0,0013212 — 0,00092 13
1+0,270821 —0,10452~2 — 0, 00361923

(4.13)
= 12,04 s, MRSE = 0,0420% e MVAF = 100%. As Figuras [4.24) |4.25|

[£.26] [£.27] e [A£.28] comparam os valores medidos e calculados para as saidas do pro-

CessO.

o~

Como no caso anterior, Gy, nao ¢ igual a matriz G,. No entanto, além do
modelo identificado ser bastante satisfatorio (baixo MRSE e alto MVAF), os valores

de tempo morto foram determinados com exatidao.

0.2
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calculado
04 1
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Figura 4.24: Valores medidos e calculados para y; (sistema de 2% ordem com tempo

morto).
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Figura 4.25: Valores medidos e calculados para ys (sistema de 2% ordem com tempo
morto).
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Figura 4.26: Valores medidos e calculados para y3 (sistema de 2% ordem com tempo
morto).
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Figura 4.27: Valores medidos e calculados para y, (sistema de 2% ordem com tempo

morto).
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Figura 4.28: Valores medidos e calculados para ys (sistema de 2% ordem com tempo

morto).
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4.1.3 Comparacoes com a Literatura

SOTOMAYOR et al.|(2003) compararam a performance de 6 diferentes métodos de
identificagao baseados em modelo de subespaco de estados. Foi adicionado um ruido
branco de média 0 e desvio padrao 0,05 a cada saida do sistema estudado. O método
DSR (Deterministic and Stochastic subspace system identification and Realization)
foi aquele que apresentou melhores resultados.

ORENSTEIN]| (2013), visando avaliar a desempenho de seu método, simulou a
identificagao de 75 sistemas lineares aleatoérios. Foi adicionado a cada varidvel de
saida um ruido branco de média 0 e desvio padrao igual a 5% do maior valor obtido
para essa saida durante o teste degrau.

O método de identificacao proposto neste trabalho foi avaliado com uma meto-
dologia semelhante & de Orenstein (mesmo ruido branco), onde simulou-se a identi-
ficagao de 40 sistemas lineares aleatorios com tempo morto (d) variando de 1 a 10.
As comparagoes com os trabalhos de SOTOMAYOR et al| (2003) e ORENSTEIN
(2013)) sdo mostradas na Tabela [4.1]

Tabela 4.1: Desempenho de diferentes métodos de identificacao.

, o Sistemas | evureza dos dados oy pap |y
Método de identificagao tudad utilizados no calculo (%) (%)
CSAACOS 1 4o MRSE e MVAF ° ¢

2x5 Validacao 50,99 84,43
DSR (SOTOMAYOR et al., [2003) (ordem = 3) Identificacao 34,24 88,22
ORENSTEIN]| (2013) 4x3 Validacio 7087 | 52,00

(ordem < 10) (meédio) | (médio)
4x3 1829 | 9588

Proposto neste trabalho (ordem = 10) Identificagao (médio) | (médio)

Percebe-se a partir da Tabela que a metodologia proposta neste trabalho foi
a que gerou os melhores resultados, ou seja, foi a que apresentou o menor valor para
MRSE e o maior valor para MVAF, sendo portanto a mais robusta. Para chegar a
esta conclusao, utilizou-se N, =3 e N, = 1. O tempo médio de cada simulacao foi
de 27,30 segundos.

4.2 Benchmark da Shell

Neste problema benchmark, deve-se identificar a matriz de transferéncia da coluna
de destilagao mostrada na Figura [4.29, onde as variaveis de entrada sao a vazao de

vapor do destilado (D) e a carga térmica do refervedor (@), e as variaveis de saida
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sdo a pressao da coluna (P) e a composigao do produto de fundo (X). A Tabela

mostra os limites operacionais destas variaveis.

—
D

f—
o] 9
B

Figura 4.29: Fluxograma de processo para a coluna de destilagao do benchmark da
Shell. Estao representadas na figura as correntes de alimentagao (F), do destilado
(D) e do produto de fundo (B), assim como as cargas térmicas do refervedor (Q) e
do condensador (Q’).

Tabela 4.2: Condigoes de operagao tipicas da coluna de destilagao. Fonte: Adaptado
de COTT| (1995a).

Variavel Valor nominal | Operagdo normal

Pressao da coluna (P) 2800 2700 < P < 2900

Composic¢ao do produto de fundo (X) 500 250 < X < 1000
Vazao de vapor do destilado (D) 20 10 < D < 30

Carga térmica do refervedor (Q) 2500 2000 < @ < 3000

As equagoes que relacionam as saidas com as entradas do processo sao mostradas

abaixo:
—0,6096 + 0,40222"
Pd -1 — ) ) Dd -1
) =T 508, T3 057020 ¢ )
0,1055 — 0,0018z~" .,
T 152081 10574020 )
N, »
4.14
50 05052 ) (4.14)
500 000
X (k) = 0,0765 0,9235X (k — 1) + N (k 415
Ny
Nx(z 1) —ex(z7) (4.16)

T 11,6595 + 0, 65952
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em que P? D% e Q% sao as variaveis-desvio de P, D e @, respectivamente, ep é um
ruido branco de média 0 e desvio padrao 1,231, ex é um ruido branco de média 0 e
desvio padrao 0,677 e N; é a intensidade dos ruidos (COTT) [1995b). Neste trabalho,
foram considerados os valores de 0,02, 0,05 e 0,10 para N;.

Os vetores u e y sao definidos da seguinte forma:

u, = D= D —20 (4.17)
uy = Q% = Q — 2500 (4.18)
y = P*= P — 2800 (4.19)
Yo = X4 =X —500 (4.20)

Logo, os limites operacionais destes vetores sao dados por:

~10 < uy < 10 (4.21)
—500 < up < 500 (4.22)
~100 < 3, < 100 (4.23)
—250 < y» < 500 (4.24)

Primeiramente, foi aplicado no pré-teste um degrau de magnitude 5 em u; e outro
de magnitude 250 em uy. Em seguida, utilizando o procedimento descrito na Segao
3.2 com N, = N, = 2, foram obtidos os resultados mostrados nas Figuras [4.30], [4.31],

1.32] [4.33] [4.34] e [£.35] A Tabela sintetiza estes resultados.

Tabela 4.3: Resultados obtidos para o benchmark da Shell.

N, | MRSE(%) | MVAF(%) | tsim(s)
0,02 | 14,44 98,41 2,01
0,05 | 30,13 85,63 3,12
0,10 | 34,35 93,17 2,95

Por causa do ruido intenso e da nao linearidade entre X e (), o modelo identifi-
cado para a coluna de destilacao nao é tao acurado. No entanto, verifica-se que os
resultados mostrados na Tabela sao melhores do que aqueles apresentados por
ORENSTEIN| (2013) em sua dissertagao.
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Figura 4.30: Valores medidos e calculados para y; no benchmark da Shell
(Ns =0,02).
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Figura 4.31: Valores medidos e calculados para ys no benchmark da Shell
(Ns =0,02).
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Figura 4.32: Valores medidos e calculados para y; no benchmark da Shell
(Ns =0,05).
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Figura 4.33: Valores medidos e calculados para ys no benchmark da Shell
(Ns = 0,05).
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Figura 4.34: Valores medidos e calculados para y; no benchmark da Shell
(N = 0,10).
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Figura 4.35: Valores medidos e calculados para ys no benchmark da Shell
(Ns = 0,10).
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Capitulo 5
Conclusao

A metodologia de identificagao desenvolvida neste trabalho apresentou resultados
bastante satisfatorios, uma vez que foi capaz de gerar modelos fiéis a realidade em
tempos de simulagao relativamente curtos (da ordem de segundos). Além disso,
ela se mostrou melhor do que o método de Orenstein em todas as comparagoes
realizadas.

O uso de informagao fenomenologica no processo de identificagao, principal ca-
racteristica desta metodologia, assegura a consisténcia fisica dos modelos gerados.
Em outras palavras, ndao é mais necessario refazer etapas como o pré-teste e o teste
degrau com tanta frequéncia. Desse modo, como o teste GBN também esta mais
curto (7 vezes o maior tempo de assentamento do sistema ao invés de 12), ha uma
reducao no tempo total de identificacao em relacao a Orenstein.

Como sugestao de um trabalho futuro, a metodologia aqui desenvolvida poderia
ser estendida para o contexto da identificacao de sistemas com modelos nao lineares.
Assim sendo, os mesmos principios utilizados neste trabalho poderiam ser emprega-
dos na identificagao nao linear, onde o modelo ARX seria substituido, por exemplo,
pelo NARX.
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Apéndice A
Gradientes e Hessianas

Neste apéndice sao deduzidas as formulas matematicas utilizadas pelo Algoritmo 3
para calcular determinados gradientes e Hessianas. O coédigo do algoritmo é mos-

trado no Apéndice B.

A.1 Teoremas Uteis

Os teoremas apresentados a seguir sao utilizados nas dedugoes mateméticas das

proximas secoes.

A.1.1 Propriedades do Traco de uma Matriz
Teorema 1. Sejam A = [a;j|nxn, B = [bijlnxn € c1,c2 € R. Entao:
1. tr(c;A 4+ coB) = ¢y tr(A) + co tr(B)
2. tr(AT) = tr(A)
Demonstragao.

1. O trago é um operador linear:

n n

tl"(ClA + CQB) = Z(ClA -+ CQB)”‘ = Z(claii + Cgbii)

i=1 =1

n n n n
= E C104 + E cabii = 1 E Qi + Co g bii
i=1 i=1 1 =1

1=

=1 tr(A) 4+ co tr(B)

2. Quando uma matriz é transposta, a posicao dos elementos de sua diagonal

principal permanece inalterada. Consequentemente, tr(A”) = tr(A).
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Teorema 2. Sejam A = [aij]mxn, B = [bijlmxn € C = [Cijlnxm- Entdo:
1. tr(AC) =tr(CA)
3. tr(ATA) = || A||% se a; € R

Demonstragao.

1. Seja (AC);. o componente (ik) de AC. A partir da definigdo do produto de

duas matrizes, tem-se que:

(AC)lk = Z aijcjk

1

.
Il

n

m
E E aijcﬂ

1 =1 j=1

Ms

tr(AC) =

7

Utilizando um raciocinio anélogo para a matriz CA, tem-se que:

m

(CA)]k = Z cjiaik
=1

tI'(CA) = Z(CA)” = Z cﬂaij = Z aijcji
J=1 j=1 i=1 i=1 j=1

Ou seja, tr(AC) = tr(CA).
2. A partir da definicao do produto de duas matrizes, verifica-se que:

m m

(ATB)jk = Z(AT)jibik = Z ijbik
i=1 i=1
H(ATB) = ATB) = 33 S = 3D b
Jj=1 7=1 i=1 i=1 j=1

3. Fazendo B = A no item 2 deste teorema, chega-se ao seguinte resultado:
n

tI‘(ATA) = in: aijaij = zm: Z a?j
i=1

=1 j=1 i=1 j=1
2

n

= A%

m n
2D il
=1

=1 j=1

AllF
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A.1.2 Derivada do Traco de uma Matriz

Teorema 3. Seja A(z) = [a;j(2)]nxn, em que x € R. Se A for diferencidvel em um
ponto x, entdo o seu trago, tr(A), também serd diferencidvel nesse ponto, sendo a

deriwada dada por:

Demonstracao.

A.1.3 Derivada da Inversa de uma Matriz

Teorema 4. Seja A(z) = [a;j()]nxn, em que v € R. Se A for diferencidvel e
inversivel em wm ponto z, entdo a sua inversa, A, também serd diferencidvel

nesse ponto, sendo a derivada dada por:

dA™! dA
— _A—I_A—l
dxz dx
Demonstragao.
AAT' =1
-1
d(AA ) _o
dx
dA™Y  dA
A —A'=0
dz dzx
dA™"  dA
dz dx
At A
AlA d = —A’ld—A’1
‘\If-/ dx dx
dA™! dA
— _Afl_Afl
dx dx

A.1.4 Derivada do Determinante de uma Matriz

Teorema 5 (féormula de Jacobi). Seja A(z) = [a;;(%)]nxn, em que z € R. Se A

for diferencidvel em um ponto x, entdo o seu determinante, det(A), também serd
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diferencidvel nesse ponto, sendo a derivada dada por:

—d(de;;A)) =tr (adj(A)%)

em que adj(A) € a adjunta da matriz A.

Demonstragao. Seja C;; o cofator do elemento (i,j) de A e 55 o delta de Kronecker,
definido como segue:

5K 1, sei=7
K 0, sei#j

Desse modo:

d(det(A)) Z": Z": d(det(A)) da;

dz da;; dr Regra da cadeia

i=1 j=1 \k=1 Oai; dz
0
= Z Z Qi ¢ + Z Cir Oauy | daiy Cy, ndo depende de a;;
; - Qg5 8aij dx
i=1 j=1 k=1 k=1
b
_ K ij ij
DRI ICTAERD 9 oL D
=1 j=1 k=1 =1 j=1
=Y > (adi(A)"); (E)
i=1 j=1 ij
A
= tr (adj(A)Cfl—) Teorema 2, item 2
x

[]

A.1.5 Derivada do conjugado de um ntimero complexo

Teorema 6. Seja z: R — C tal que z(t) = x(t) + iy(t), em que i € a unidade
mmagindria. Se z for diferencidvel em um ponto t, entdao o seu conjugado, Z, também
serd diferencidvel nesse ponto, sendo a derivada dada por:

dz  dz

dt — dt
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Demonstracao. Se z é diferenciavel em t, entao x e y também sao diferenciaveis

nesse ponto. Assim:

Z(t) = x(t) —iy(?)
dzidx_,dyidx_k,dyi%
b dar ar @t T'at T

A.2 Validagao Cruzada Generalizada (GCV)

A.2.1 Gradiente da Funcao Objetivo

Sejam as matrizes M; = M(w), My = (I—-M;)Y e M3 = I —M;. Utilizando estas

definigoes, a fungao objetivo f(w) pode ser reescrita da seguinte forma:

matriz M
1 , 1=
SII-M@)Y[E I T MY
fw) = 1 2 = 2
—tr(I—-M 1
|:N r( (w)):| N tr(I _ Ml)
matriz Mg
ML
B A 9 S | VO
1 2 N tI‘(Mg)Q tI‘(Mg)Q
|:N tI'(Mg):|
M; M
= {w} Teorema 2, item 3
A derivada de f em relagao & w é dada por:
[ d(tr(MIM d(tr(Ms)?
U PRV CiL 1L BN L L
“_N dw
dw tr(M3)4
- T
tr(Mg)Q—d(tr(M2 M) tr(M3 M) - 2tr(M3)—d(tr<M3))
- N dw dw

tr(M; )

tr(M3)? tr (d(LTNb)

dw

> — 2tr(MIM,) tr(M;) tr (dM?’)

dw
tr(M;)*

Teorema 3
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dM dVL\ T dM
tr(M3)? tr (Mg dw2 + < de) M2> — 2tr(Mj M) tr(Ms) tr < dw3>
=N
tr(M;)*
: M M
2 tr(M;)? tr Mgd 2) = 2tr(MIM,) tr(Ms) tr M,
=N dw dw Teorema 1
N tr(Ms)?
) IM IM
tr [ ME——2 tr(M2 M) tr &
_ 9N dw 9N dw
a tr(M3)2 tI‘(Mg)?’
escalj;r F1 escal:;r FE>
=2NFE; —2NE,

Para determinar o valor dos escalares E; e Ey, é necessario conhecer primeiro o valor

das derivadas de My e M3 em relacao a w. Assim sendo:

MQI(I—Ml)Y:Y—MlY MgII—Ml
dMQ o dMl dMS - dMl
do — dw Y (4.2) do ~— dw (A.3)

Calculando a derivada de M; em relagao a w:

M, = (7P + Nwl) 'd”
dM, d d

=®—[(®T® + NuI)'®T ) = >—[(®"D + NwI) |®”
= (@R NuD) 'R = @ (@7 + Nul)
d
=-o(d7P + NWI)*ld—@% + NwI)(®7® + NwI)'®"  Teorema 4
w

= —®(®7® + Nwl) H(NI)(®T® + Nwl)'dT
= -N®(®'® 4+ Nol) H(®7® + Nwl)'dT
= -—N®(®'® + Nwl) 2®” (A.4)

Portanto, o gradiente de f, simbolizado por V f = df /dw, pode ser calculado com o
auxilio das Equacoes [A.1], [A.2] [A.3| e [A.4]
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A.2.2 Hessiana da Fungao Objetivo
A derivada segunda de f em relacao a w é obtida da seguinte forma

& f N(dEl dE2> A5)

dw? dw  dw

dw dw

Calculando as derivadas de E; e F5 em relacao a w

tr (Mgdl\/b)
o dw
! tr(Ms;)2
d dM dM (tr(Ms)
2 7 T 2 T 2 3
i o () o ()
dw tr(Ms)?
d dM rdM d(tr(Ms))
M 2 & MT 2 2 3
o (o ()~ ;
tr(M
d dM dM, dM
2 “ T 2 o T 3
tr(M;3)* tr (dw <M2 oy )) 2tr (M2 7 )tr(Mg) tr( 7 >
B tI‘(Mg)
M, (dM,\" dM dM dM
T 2 2 2| T @Vlo 3
tr(M3z)% t (MQ T2 + ( 7 ) 7 ) 2tr (M2 7 )tr(Mg)tr< 7 )
- tr(M;)*
(A.6)
tr(M3 My) tr (dM3>
B dw
2 tr(Ms;)?
d aM dM3\ d(tr(M3)?)
3. 4 T 3\| T 3 3
dE, tr(Ms) 7 {tr(M2 Mg)tr< 5 )] tr(M; My) tr( 7 ) 70
dw N tr(M3)6
*M dM,  (dM,\" dM
3 T 3 T @&Vlo 2 3
tr(Ms) [tr(MZMQ)tr< 7 )—i—tr (M 7 —|—< 7 ) M2> tr( 7 >]
tr(M3)6

dM dM
tr(M2 My) tr ( dw3> - 3tr(M3)? tr ( dw3>
tI‘(Mg)G
d*M dM dM
tr(M3)? {tr(MgMg) tr ( dw23) + 2tr (MQT dw2> tr ( dwg)}
tr(M;)¢
2
3 tr(MZ M) tr(M;)? tr (dM3)
dw
tr(M3)6
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Para determinar o valor das derivadas dE)/dw e dFE,/dw, é necessario conhecer

primeiro o valor das derivadas segundas de My e M3 em relagao & w. Assim sendo:
d*M d*M d*M d*M

2 = 'y (A.8) o =1 (A.9)

dw? Cdw? dw? dw?

Calculando a derivada segunda de M; em relagao a w:

dcllvll = -N®(@"® + Nwl) (&7 ® + NwI) ' &
)
d>M, d
= - NO—[(®"® + NowI) (®"® + Nul) 1| DT
o @@+ Nl (@7 4 NT) ]

= _N& {(cI)ch + NwI)™! dd

—w[(<I>T<I> + NwI)™]

w

d
+d—[(<I>T<I> + NwD)7)(@7® + Nwl)l} o’

d
— _N® {—(@ch + NoT) (@7 + NoT(@7® + Nwl)™!
W

—(®T® + Nwl -4 grg + NwI|(®7® + NwI)™? ; & Teorema 4
d
W
=—-N®{-N(®"®+ Nwl) > - N(®"® + NwI) 7’} &7
= +N® {+2N(®"® + NwI)*} &7
=2N?®(®7® + Nwl) *dT (A.10)

Portanto, a Hessiana de f, simbolizada por H(f) = d*f/dw?, pode ser calculada com
o auxilio das Equagoes [A.5] [A.0] [A.7] [A.8] [A.9] e [A. 10, Também sio necessarias as
Equagoes [A.2] [A.3| e [A.4] deduzidas na Secao A.2.1.

A.3 Otimizacao com Restricoes Fenomenologicas

A.3.1 Gradiente da Funcao Objetivo

Seja X = [Zijlny;, xno, @ matriz de pardmetros do modelo ARX, em que z;; € R,
Niin = Nony + (Np + 1)ny, € neg = ny. A fungao objetivo F/(X) pode ser reescrita

da seguinte forma:

F(X) =Y - X3}
= tr((Y — ®X)7(Y — ®X)) Teorema 2, item 3
tr((Y! — XT®7)(Y — X))
tr(Y'Y - Y '®X - X"@7Y + X" 3" ®X)
tr(Y'Y) = 2tr(Y ®X) + tr(XT @7 ®X) Teorema 1
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Calculando a derivada parcial de F' em relagao a x;;:

Teorema 3

OF _ 5. <8(YT<I>X)) r (8(XT<I>T<I>X)>

@Iij 8xij (‘)x,-j

THT

T
= —2tr (YT<I> 8X) +tr <XT<I>T<I> oX + ( aX) <I>T<I>X)
6xij émj al'ij

T T
(( oX ) ‘I>TY> + 2tr (( oX ) <I>T<I>X> Teorema 1
al’ij 0$ij
T T
= —2tr ((SX ) Ty — ( oX ) <I>T<I>X> Teorema 1, item 1
:Bij

al’ij

o ((25) @y - orax)

Niin Ncol aX
=2 Z Z ( )kl (®TY — ¢TPX)y Teorema 2, item 2

Niin Mcol
= -2 Z Z 505 (@TY — T DXy 6% = delta de Kronecker

k=1 =1
= -2(®7Y - T ®X),;; (A.11)
Portanto, o gradiente de F' é dado por:
VF = —2(®7Y — &7 ®X)

= —287(Y — ®X) (A.12)

A.3.2 Hessiana da Funcao Objetivo

Calculando a derivada segunda de F' em relagao a ;; e & xp,:

F
5(? = -2(®7Y - T ®X);; = —2(®7Y);; + 2(2T ®X),;
xij
2
F
T 5 9 @rex),
3qu8xij (9qu
8 Niin
=2 (@T@)lkl’k
0 g — J
_ 2%(@%) Oz
ik 8ijq
k=1
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Niin

=2 (®"®)udp0f

k=1

=2(®"®);,00 (A.13)
Portanto, a Hessiana de F' é dada por:

0’F 2(®T®)ip, sej=gq
(H(E))pgis = 55— = ' , (A.14)
LpgULij 0, se j#q

A.3.3 Gradiente da Restricao sobre os Polos

T
Seja p=1|p1 p2 - Pun  Pa-1 Pm] tal que p, = |rp|* = r,Tn, em que 7,
é o n-ésimo polo do sistema e n, é o namero total de polos. A derivada parcial da

restri¢ao ¢;, o em relacao a z;; ¢ obtida da seguinte forma:

Cin,0 = Sa - R2
8cm70 . 85(1
8xij N 8xij
05, Opn .
Z Dpn D Regra da cadeia
dp1
[ ... 5] ok
=13 g - :
P1 - Pr L apnr
(asa)T O
op N——
Op
dxij
S, \" op
pu— A-]_
(5P> Oy (A.15)

Calculando a derivada parcial de S, em relagao a p,:

Sa = i Wi P4
=1

6Sa _ i a(wzp,) _ i ws 8pl awz

Opn
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L Qwy;
=w,+ Y i % (A.16)
i=1 n

Calculando a derivada parcial de w; em relacao a p,:
eapi
L
n 0(e) n, 0(e"7)
: ea'pj _ eapi 1
w, it dp 255 Ipn

7

Ww; =

o ()

ap; op;
nr  _ap; ? eWi _ papi nr J ap;
z:jzle Jaa ) K e"a E =1 a—ne J

n 2
i ap
(s e)
nr ap; 4 SK oapi _ pap; nr K ePi
Zj:l6 Ja(sine ’ € ZG’Z] 16]71 !
2
DI e
Jj=1
nr api 2, SK papi _ api ,.ap
D il €ad; ettt — e®iqen
2
(zﬂr eapj)
J=1
Waéin eapl aeapz eapn

(sz;l eapj>¢ (Z?;l eapj> 2

ap; ap; ap
—aof [ =S ) < c
m Ny ap; Ny ap; s ap;
Dl € dojye |\ il e
~ 2 2

AN
v~ ~ g

Wj wy Wn,

K
= ad;,w; — QW;wy,

= aw; (65 —w,) (A.17)

Substituindo a Equagao na Equagéao [A. 16}

wn & X:Pzawl

=1 apn

= w, + Z pz-awi(éiKn — wy,)
i=1

8pn -

= w, + Z(piawiég — piaw;wy,)

i=1
Ny Ny
— SE w0 — vy
=wy, +a ) dwip;—aw, Yy wip;
i=1 i=1

Sa

= Wy, + aw,p, — aw,S,
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= w, (1 + ap, — aS,)
= w,[1 + a(p, — S.)]

Calculando a derivada parcial de p,, em relacao a x;;:

Pn = TnTy
Opn  O(r,Th)
O0x;; N 0z;;
o or, Oy
~ 0wy "oy
O, _ Ory,
Ory | Ory_

=Ty —T
n@xij (%ij "

Se r, ¢ um dos polos do sistema, entao:

det(A,.,) =0

(A.18)

Teorema 6

(A.19)

(A.20)

em que A, = A(r;'). Derivando em relagao a x;; os dois lados da Equagao :

oet(A,)
al'ij
A,
tr | adj(A,,) "> =0
( a.’ll'ij
0 %
— —k —
tr <adJ (A,rn)axij (I ; Ayr, )) 0
o 9(Agry®)
tr [ —adj(A,,) Z Drs =0
k=1
e A(r") OA,
tr [ —adj(A,.,) (Ak Dtk ) =0
= Oy Oz
k=1
e or 0A
_ 1\~ k—-1Y'n -k k _
tr ( adj(A,,) ; (Ak( k)r, oz T axij)> 0
N,
- or 0A
—k—1 no —k k _
tr (adJ(Am) kz:; (Akk‘rn Drs r, 851%‘)) 0
D7y e A LOA
tr (adJ(A%) <8 ; ZAkkrn Z " O =0
k=1 k=1
Ng Na
tr (gm adj(A,,) ZAkkrnk ' —adj(A,,) Z nkaAk> =0
i P — " Oz
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Ng
Orn tr (adj(A“) ZAkkrnk1> —tr (adj(.ATn) Zr;k gjk> =0 Teorema 1
k=1 g

8;1:17
: Na aAg ’ —k
87=n B tr (a‘dJ<A”‘n) k‘:1 (axw 7nTL

= p (A.21)
Ot (adi(Ay,) SN kA )
Sabe-se que a matriz X tem a seguinte forma:

Ay

T AL
X = A Ay, By - By| =| % (A.22)

0

| B

em que as submatrizes Af sao do tipo n, x n, e as B"kr do tipo n, x n,. Logo:

T(k—1)ny+1,1 " T(k—1)ny+1,n,
Al = : " : , k=1, N, (A.23)
Tkny,1 U Lhny,n,
xNany—&-knu—i-l,l e xNany+knu+l,ny
Bl = : .. : : k=0,---,N, (A.24)
xNaner(k:Jrl)nu,l T mNany+(k+1)nu,ny
T
Analisando a Equacao [A.23] verifica-se que o k —0se x;; nao for um elemento de
ij

Af. Desse modo, a Equacao |A.21| pode ser simplificada:

(

YA
tr [ adj(A,,) 8—0 7o
ory, Vi
= , se i < Ngn,y, (A.25)
05 tr (adi(Ar,) S0 kA *)
L0, se t > Ngny,

em que ko = [——‘ é o indice da submatriz A] que contém z;;. Além disso:

Ny
T T
' OAL N i e , oA},
tr | adj(A,,) <3sz> ry ) =10t | adj(Ay,) Dy
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OA],

= r;ko tr (—

8%]-
( = ) (adi(A., ),

Y

u=1 v=1

" (adj( A, )iz (ko—1)ny.j

Y s

Ny Ny

3y

u=1 v=1

0y 5 (adj (A, ) )uo

kol

(A.26)

Substituindo a Equagao [A.26] na Equagao [A.25] chega-se & expressdo final para a

derivada parcial de r,, em relacao a x;;:

oo (adj( Ay, ) )ie (ko—1)ny.j

se i < Ngny

o ) (adj(A«n) e /.cAkr;“““)) (A.27)
aCCij
0, se i > Ngny,
. . . ICino
Portanto, os componentes do gradiente de ¢;, o, simbolizados por (Vcin,0)i; = 5 =
xij

podem ser calculados com o auxilio das Equacoes [A.T5], [A.T8], [A.19] e [A.27]

A.3.4 Hessiana da Restricao sobre os Polos

A derivada segunda de c¢;, o em relacao a x;; e a xp, ¢ obtida da seguinte forma:

ICino  ~— 954 Opy
&vij N - 8pn 8$ij
D?Cino B 0 [0S, Op,
3%(18:6@-3- N - 8qu 8pn (%zzij
B nz 98, 9*p, N Op, 0 [0S,
N Opn, Oxp,0x;5 045 &qu 0pn
Z 88 0? pn Z apn aSa
0pn 8a:pq(9mzj = 81‘” (%qu 0pn
Z 0S, 0? Fpn L Opn = O [0S, Opm
0pn 8qu8xw — 8961] 8pm Opn ) Oxpq
08, 0%y 8pn 9%S, Opm
B — Opp Oy Oy * HZ: Z ¢ 035 OpmOpy OTpq
IS, 02 pp i Opm 02S, Opy,
—~ +
; Opn, 0xp,0x;; mz_ Z 6’qu 0pmOpy, Ox;j

75



2 T
B {85’,1 95, } 8:vp,{8:rzj
& apl apn'r 1, 82p
(8;;: ) | 0xpa 0
9%p
0xpq0x;;
[ 025, 0%S, 1 1 0p
{ dp1 8pm1 6,?1 , 8/)1.6'0"’ 8%
+ SR : . : :
L0 Ol | e 225, | |op
( op )T 8pnrﬁp1 o ap% 81’Z‘j
0T pq N —~ o N—(—
928, op
8[)2 al‘ij
T 2 T o2
_ (8S“> oIp_ | ( Op ) 0 52“ op (A.28)
op ) 0xp,0x; 0xpy )  Op? Oxyj

Calculando a derivada segunda de S, em relagao a p, e a pp,:

Sk = w1+ alpn — )
apamgapn = n%[l + a(pn — Sa)] + [1 + a(pn - Sa)]gZ;
~ aw, [g‘f’; gjﬂﬂua@ sn%
= awy {8, — W[l + alpm — Su)]} + 1+ a(pn — Sa)lawn (05, — wm)
— aw, {55, — w1+ alpm — Su)] + (65, — wn)[1 + alpn — Su)]}
= awy {05, [2 + a(pn — Sa)] = wn[2 + a(pm — Sa) + alpn — )]}
— aw, {6512+ alpn — Sa)] — w2 + a(pm + pn — 254)]} (A.29)

Calculando a derivada segunda de p, em relacao a x;; e a xpy:

Opn or, n or, _
S =Tpa— 5 Tn
al’ij 8.’13'1']‘ aflﬁ'ij

5?p, 0 ( ory, ) 0 ( orn, _ )
e Tn + Tn
0p 0 Opg \ Oy Opg \ Oy

0 ory, N or,, Orn, N or, or, _ 0,
na.ﬁqu Ba:ij &mj 6qu axi]’ 8.qu naﬂqual'ij

0 ory N or, Orp N or, Oor, _ 0%, Teoremma 6
"Oxp, \ Oy Oxij Oxpy Oy Oxpy " Oxp 0y
92, . . 2

o“ry, ar,, Orn, N or,, Ory, N 0°ry, (A.30)

r
n@quﬁxij azqu 89% 8[Eij 8qu 8qu8mij
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Calculando a derivada segunda de r,, em relagao a x;; e & Tp,:

( —ko (adi . .
or e J(Aﬂ;\z)z(konn(:il) , se i < Ngn,y,
S (adi( A, ) S, kA, )
L
’ L0, se i > Nyn,
)

52 9 [ " (adj(Ar,))ie (k- 1)y, _ . sei< N
9T _ ) O ( - Na —(k+1)> — SNafly o
Dy pa | tr (adj(A,,) > 12 kAgrn (A.31)

\07 se 1 > Ngn,

Desenvolvendo a expressio para 1 na Equagao [A.31}

(8

_ 0 ko (adj(Ay) )iz (ko—1)ny.j
Opg | tr <adj (A,,) Z]kvzal k‘Akr;(kH))

tr (adj(An) Ne, k:Akr;"“*”) [ (adj(Ar,))i- ko 1)ny.]

0% pq
2
tr (adj(A4,,) Y2, kAwr, )

. P . )
T;ko (ad] (Afrn))if(ko—l)ny,j— [tl“ <adJ (A,) Z’]::al kA (k+1)>]

0 p,
- 2
tr (adji(A,,) Y, kA )
Jifa — f3/4
= g2 Jo% A.32
2 32
em que as variaveis fi, fs, f3 e fy sao dadas por:
Na
fi=tr (adj(.A%) Z kAkrn(k“)) (A.33)
k=1
a 7k0 .
f2 = 8qu |:Tn (a’dJ(Afn>>i—(k0_1)ny7j]
= T*koi [(ad‘](A‘r ))—(k _1) ] + (ad‘](Afr ))—(k _1) i [r*k‘o}
n aqu n//t 0 Ty,J n//t 0 Ny,J aqu n

O(adj , L 0r,
ko (M) (8 (An )it tymy s (—R)r o 20
i—(k’o—l)ny,j

0% g

ko [ Oladj(A, ))) - Orn .
=y (A 2] — oy 40 L (A, )ity (A3
O i—(ko—1)ny,j ’ O (o= tmd

0y

fs= T;ko(adj(Afrn))if(kofl)ny,j (A.35)

Na
fi= 0 [tr (adj(.A%) Z /{;Akrn(kﬂ))]
0T g p
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= tr aqu [adj Z kAgr, D ]) Teorema 3

Na +1)
= tr adj(A”)Zka(A“" ) | 2lediA, ZkAr 'f“)

N, (k+1)
= tr | adj(A,,) Zk (Ak o) + aAkTE(kH))

p 0y, 0y,
Na
+3 (adj(A,,)) Z EA, (D)
Oy, —
N
_ ~ (L 0AL ey ~(kt2) O
= tr (adJ(A,rn) > <I<; Fr k(k+1)Ayr, o,
k=1
: N,
+3 (adj(A,,)) S kg O
0% g —
. .- Ak o4y Orn . .- —(k+2)
= tr adJ(Am)Zka—Tn - a_adJ(A'rn)Zk<k+1)Akrn
=1 9P Tpa k=1
Na
+(9(adj(.A¢n)) ZkA e Gan))
Oy, pet
d Z k aAT (kJrl)
adj(A, &qu

ar
— —tr | adj( k(k + 1) Agr, *2)
Dty T (a j(A, Z + )
(adj(A. (k
Ay B A.
+ tr ( D2, Z kAgr, ) (A.36)

As Equacoes e podem ser simplificadas considerando-se que:

r—k1(ad; — (k1 —1)n
. " '( J(Afzv))p (k1 11(2»11) , se p < Nan,
v L (adi(A,) SN bAgr V) (A.37)

0% g

0, se p > Nyn,
em que ki = {2—‘ é o indice da submatriz Af que contém o elemento x,,. Também
Ny
pode ser utilizada a seguinte simplificagdo na Equagao [A.36}

0A;
Nq T —(k1+1)
A ky n , N,
) k:(a ’f) pot)) (axm> " 5P S Nafty (A.38)
k=1 O pq

0, se p > Nyn,
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Consequentemente, quando p < Nyny:

Na T T
. 0A _ . 0A; B
tr (adJ(ATn) E k (8x k) r (k+1)) = tr | adj(\A,, )k (ax ) r (k1+1)
1 Pq pq

| oAl \"
= B g [ adj(A,,) | ok

0% pq

oAT \ "
= Ky, B gy <8xk1> adj(A,,)
prq

= kyr (k1+1) ZZ (0;1: ) (adj(A,,) )uw

u=1 v=1

Ny Ny

— oy Ot D) Z Z(g 11y Oy (AdI (A )

u=1 v=1

- kl (k1+1) (a’d.](A'r )) —(k‘l—l)ny,q <A39>

Para determinar o valor das variaveis f, e f4, é necessario conhecer primeiro o valor
da derivada parcial da adjunta de A, em relagdo & x,,. Por definicdo, o elemento

(u,v) de adj(\A,,) é dado por:

i 1, se ny, =1
(adj(Ay,))uo = . wu=1,,n, (A.40)
Couy, s€ My >1

em que C,, é o cofator do elemento (v,u) de A,,. Derivando em relagao & x,, os
dois lados da Equagao [A.40}

: 0, sen, =1
(8<adJ(Am))) ~ {0 ! (A.41)
Oy wv I se ny > 1
Pq

Sabe-se que C,, = (—1)"**det(A;"), onde A" & a matriz obtida ap6s a remocao
da v-ésima linha e da u-ésima coluna de A4, . Calculando a derivada parcial de C,,

em relagao a xp,:

Cou = (—1)""" det(A")

0C,, vin O(det (AT))
= (-1
O ypq Oxpy
= (— tr | adj Teorema
1 v+u VU A
8a:pq
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= (—=1)"""tr | adj(A") o (I—ZAIJ ) )
Pq
_ (_1)v+u tr adJ(Avu ax (Ivu ZAvu —k))
pq
N,
CO(Ay Tk
— (—1)“+utr —adj(AZ:)Z (A7)
1 Oxpq
_ v+u : Avu al Avua(rgk) —k aAzu
—(—1) tr —adj( rn)z k qu+r qu
k=1
N,
= or OAY
= (=1)""tr [ —adj(A™) (A”“(—/{:)rnkl—n S i >
p K 0y, Oy,
e Or DAL
= (=1)""tr adj(AY) (A”“k: —h-ln ;k )
kz:; 0y, 0y,
Ory oo Na DA
= (—=1)"""tr | adj(A") r ZAZ”I{T;’“ ! Z —k_—_k_
Oxpq 0T pq
k=1 k=1
N,
a a A'Uu
= (=1)""+tr Orn adj(Aﬁ:)ZAZ“kr;k’l adj(A" Zr;ka
O0xp, ~ — 0 g
r N Nq vu
= (1 | D (g A AR ) =t | adj( A i
k n T n
_6%‘7 k=1 —1 Opq
_ (_1)v+u (97” adJ Avu ZAvuk (k+1)
aqu p

u (@(A}fﬁ) i ((gi)))]

(A.42)

A Equacao pode ser simplificada com o auxilio da Equacao e da seguinte

relacao:
uv\ T
OA]
Ng TN wo T —k k1
A T, — , se Ngn
Srt((G) ) - <<8> ) PENI )
k=1 O pq
= 0, se p > Ngn,
. _ Ory, 0pn
Nesse momento, ¢ importante observar que se p > N,n,,, entao =0, — =0,
0 p, O0xp,
d(adj(A,,)) 0?rp 0%y,
—= =0 =0 0, =0 ——— =0, —— =0
Dy RE i 4 02y 04 D% pg O ¢
2.
im0 _ 0. Além disso, se A" for inversivel:
3qu8a:ij "
adj(AL) = det(AL) (AL (A1)
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Portanto, os componentes da Hessiana de ¢;,09, simbolizados por

a CznO
(H<Cm O))pqij a Ox::’
TpgULij.
[A28 a[A.44] Também sdo necessarias as Equagoes [A.I8] [A.19 e [A.27] deduzidas na

Segao A.3.3.

podem ser calculados com o auxilio das Equacgoes

A.3.5 Gradientes das Restrigoes sobre os Ganhos Estaticos

Seja K, o elemento (u,v) da matriz de ganhos estaticos K. A derivada parcial das

restricdes ¢ ™ e Cequw € relagdo & x5 ¢ obtida da seguinte forma:

mn,uv? m,uv

b =Ky — KW V(u,v) tal que K"/ < K3

7/I'L uv uv

) ) (A48
31’1‘]‘ n 6xij N 6xij ‘
EZ{W K™ — K, Y(u,v) tal que K'"f < [svp
acin OK 0K
1N, UV — uv - _ A46
8$Z’j 89%- <8$U> ( )
Cequv = Kup — KWF, V(u,v) tal que Ki?)f = K;wP
OCequvy  OKy 0K
e = A .47
&BU aZEZ’j (al'w) ( )

Sabe-se que K = A;'By, onde A, = A(1) e B; = B(1). Calculando a derivada

parcial de K em relacao a x;;:

K=A'B;
OK  0(A;'By)
al‘i]‘ N 82%‘]'
6231 0A?
—1 1
! 8:)0” O0x;; By
= A 1981 _ Al 18A1A 'B, Teorema 4
O0x;; Ox;j
a Nb a Na
— -1 B o -1 I— A -1
Ny Ng
0B 0A
= A" LA LAT'B,
— (9x,-j — 8xij
k=0 k=1

Ny N
B A
= A ( 9Br | ) 0 ’“Al—l&)

0 &cij 1 al’ij
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Nb T T Na T T
0B 0A
_ a1 k k -1
= A [Z <8x~) +> <ax“) A, 31] (A.48)
k=0 4 k=1 B
Simplificando a Equacao [A.48}
T
OAL
9K Al_l (ﬁ) Al_lBl, se 1 < Nany
(4]
= A.49
0x;; 8B;€* g ( )
A a:]cijo , se 1 > Nyn,
em que kg = [i—‘ é o indice da submatriz A;;F que contém o elemento w;; e
Ty

k=

F — Nyny

Ty

-‘ — 1 é o indice da submatriz B} que contém este elemento. Por-

tanto, os gradientes das restri¢oes sobre os ganhos estaticos podem ser calculados

com o auxilio das Equacoes [A.45] [A.46] [A.47 e [A.49]

A.3.6 Hessianas das Restricoes sobre os Ganhos Estaticos

A derivada segunda das restrigoes c

sup inf
] 1N,UV

in,UY )

c € Ceguv €M Telagao a x;; e & ap, &

obtida da seguinte forma:

ag;zi%” = 86[;:}7 V(u,v) tal que K" < 5P
I ( 0°K ) (A.50)
0xp,0x;i;  0Tpa0ij 0xpa0ij )

acin? oK ~

81;;” = _ OJ:ZU, Y(u,v) tal que K'"f < [sup
Pt PKu (W_K) (A.51)
0, 0;; 0,y 0;; Oxpa0i5 ),

T S () bl ue K = K3
Plogun P ( 0’K ) (A.52)
0xp,0x;;  O01pg0yj 0xpa0s5 ),
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Calculando a derivada segunda de K em relacao a x;; e a 2,4

0K S roBT\T & foATNT
) ()
8.732']‘ 1 [kz—(] (‘91;2-]- ; (%ij 1 !
02K 0 o roBINT e oA T
= A_l ( k) + ( k) A_lB
8mpq8xi]~ 8qu { 1 [;0 81'@‘ ; 81’2-]- L !
0 [ foBI\" e foATN\T
i [ () ()
! Oqu [kz:; 8:1:Z-j kZ:; 8J:ij ! !
A [n /0BT & /9AT\" |
B
’ Oy [;(%2) +;(a%’) 4B
0
Nb 2 Na T T
B A
:All 9 Al_l 9 <8 k> AllBl
=0 pqaZL’Z’j 8qu 1 8%2'3'
N T a T
_ a9 |y (aB{) 3 (aAz) A7'B,
0 g 1 =0 al’ij (%:z]
0[S foAT\"
_ A1 k -1
= Opy |42 <8xij> AB
) al BT\ & foATNT
o -1 I— A -1 k k —lB
A (1 3m) 4 [ (5 () 4e
R 0
Na T\ T -1 Na 2AT
. AT\ 0 (A'B) . A .
1 k 1 1 1
— B
Al ;(8%]> 3qu +Al 1 pqﬁxij Al !

Nb Ng

Ng T T~ T
_ 0Ay ,_ 0B 0A 3
1 1 k k 1
E E B
A = 9% - L:o (8:@]-) ' s (&L'z'j ) 4B,

Ng T~ T
0A K
a1 k
= Z (axij > Oxpg

k=1
N T~ T Ny, T N, T
0A 0B 0A
_12 k —1 Z k Z k —1
s (aqu> . [ (3%) i (35Uij> 4By
k=1 k=0 k=1
Ng T Ny, T~ T Ng T
0A 0B 0A
—1 k —1 k k —1
= A E (5%) A E (6:)3 ) +§ (&j ) A B
k=1 J k=0 Pe k=1 pe
Na 7\ T N T\T Na T\ T
0A 0B 0A
—12 k -1 Z k Z k -1
A (3$pq> . [ (3%‘) i (3f’5ij> 4B
k=1 k=0 =
(A.53)
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Simplificando a Equagao [A.53}
( T T T T
1—1 (aAk()) Al_l (aAlﬁ) Al_lBl
8xij 8qu

oAl \" oAl \"
+A! < kl) Al (_m) A['Bi, sei < Nany e p < Nany,

T T
2 OAT OB
E)—K:< - a—ko Al a—kl , se i < Nyny e p > Nyny,
8qu8xij Lij Tpq
T T
L (0AL Y\ i (9B |
A11<8qu> All(@T; , se 1> Nyny e p < Nyny
0, se i > Ngny e p > Ngn,
(A.54)
. N _ Na - Na
em que ky = [L—‘,kﬁ:[ﬂ—‘—l, ky = [ﬂ—‘eki‘:[u—‘—l.
Ny Ny Ty Ty,

Portanto, as Hessianas das restri¢oes sobre os ganhos estaticos podem ser calculadas

com o auxilio das Equacoes [A.50], [A.51], [A.52] ¢ [A.54]
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Apéndice B

Codigos dos Algoritmos do Pacote
IDENTIPHY

Neste apéndice sao mostrados os codigos comentados e as instrugoes de uso dos
quatro algoritmos que compoem o pacote computacional IDENTIPHY. Nos codigos
a seguir, quando um argumento de entrada possui um valor default, este pode ser
acessado atribuindo-se vazio (| |) ao argumento em questao ou omitindo-o, caso se

trate de um argumento final.

B.1 Algoritmo 1: pre teste.m

function [Ul,dtl,P] = pre_teste(U0,Y0,ST,np,f,q)

% A partir dos dados obtidos no pré—teste, a funcdo PRE_TESTE faz o
%planejamento de sinais para a etapa do teste degrau.
%**************************************************************************

%SSINTAXE:

[
“©

\O

s [Ul,dt1,P] = pre_teste(U0,Y0,ST,np,f,q)
;**************************************************************************
ZARGUMENTOS DE ENTRADA:

2 UO(nu x N) = [ul(1:N)";u2(1:N)"';u3(1:N)"';...;unu(1:N)"'], onde

% ul,...,unu sao os degraus aplicados em cada uma das nu entradas do

o)

% sistema durante o pré—teste, em ordem cronolégica, e N é a duracao
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%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%

[
“©

total do pré—teste, expressa em tempos de amostragem (k). O primeiro
degrau (ul) deve ser aplicado a partir do instante k=2.

YO(ny x N) = [yl(1:N)';y2(1:N)"';y3(1:N)';...;yny(1:N)'], onde
yl,...,yny sdo as ny saidas do sistema medidas durante o pré—teste e N

é a duracao total do pré—teste, expressa em tempos de amostragem (k).

ST(Settling Time Threshold) = NUmero compreendido entre 0 e 1 (0<ST<1)
que descreve a tolerancia utilizada nos calculos de tempo de
assentamento. Normalmente é utilizado o valor de 0.02 (2%), mas quando
0os sinais de saida apresentam muito ruido, recomenda—se a utilizacdo de
um valor maior, sendo sugerida uma tolerancia de 0.05 (5%).

(Default: ST=0.02)

np = NUmero de partes das entradas projetadas para a préxima etapa
(teste degrau). Cada entrada ui sera composta de np partes; cada parte,
por sua vez, sera formada por 2 degraus consecutivos de mesma duracao,
0 primeiro de amplitude A(i) e o segundo de amplitude —A(i). np deve

ser especificado como um nlUmero inteiro positivo. (Default: np=3)

f(1 x np) = Fatores multiplicativos para o cdlculo das duracdes dos
degraus. A duracdo de cada degrau da j—ésima parte de ui é dada por
ceil(f(j)xdtmax(i)), onde dtmax(i) é o tempo de assentamento do sistema
em relacao a ui, expresso em tempos de amostragem (k). f deve ser
especificado como um vetor—linha contendo np nUmeros maiores ou iguais
a 1. (Default: f(j)=1+0.5%(j—1))

g = Comando grafico. Fazer g=1 para o algoritmo plotar o grdfico das

entradas—desvio projetadas em funcao do tempo. (Default: g=1)

Sk 3k >k >k >k ok 3k ok ok ok sk >k ok ok ok ok ok sk sk ok ok ok ok ok sk sk sk ok ok ok ok ok sk sk ok Sk ok ok ok sk sk sk ok ok ok ok sk sk sk ok ok sk ok sk ok sk ok ok ok ok sk ok sk sk ok ok ok ok ok sk sk ok ok ok

[
“©

%ARGUMENTOS DE SAIDA:

%
%
%
%
%
%
%

%

Ul(nu x N) = [ul(1:N)";u2(1:N)"';u3(1:N)"';...;unu(1:N)"'], onde
ul,...,unu sdo as entradas projetadas para a prdéxima etapa
(teste degrau), expressas em termos de varidveis—desvio. Ul é uma

matriz esparsa.

dtl = Duracdo minima da préxima etapa (teste degrau), expressa em

tempos de amostragem (k).
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P = Estrutura formada pelos parametros ST, Ka(ny x nu), Kb(ny x nu),

taua(ny x nu), taub(ny x ny) e dtmax(nu x 1), onde:

P.ST é o "Settling Time Threshold" utilizado;

P.Ka(i,j) é o ganho estdtico da saida yi em relacdo a entrada uj
calculado quando o degrau em uj estd sendo aplicado;

P.Kb(i,j) é o ganho estdtico da saida yi em relacdo a entrada uj
calculado apdés o degrau em uj ter sido removido;

P.taua(i,j) é a constante de tempo da saida yi em relacao a
entrada uj calculada quando o degrau em uj estd sendo aplicado,
expressa em tempos de amostragem (Kk);

P.taub(i,j) é a constante de tempo da saida yi em relacao a
entrada uj calculada apdés o degrau em uj ter sido removido,
expressa em tempos de amostragem (k);

P.dtmax(j) é o tempo de assentamento do sistema em relacdo a uj,

expresso em tempos de amostragem (K).

Dok 3k >k >k >k 5k 3k 5k 5k >k >k >k ok 5k 3k 5k 5k >k sk >k 5k 3k ok 5k 3k sk >k 5k 5k 3k 5k >k >k sk >k 5k ok ok 5k sk sk >k ok 5k ok ok sk sk >k >k ok ok ok ok >k sk sk ok ok ok 5k sk >k sk >k 5k k ok 5k >k >k >k ok k

[
“©

%AUTOR: Cristiano Salah Mussoi
%DATA DE CRIACAO: 05/01/2019

%% Verificacao dos argumentos de entrada:

switch nargin %NuUmero de argumentos de entrada

case 1

disp(['Erro: os argumentos de entrada U0 e YO '...

'devem ser fornecidos'l]);

return; %Encerra a execucao da funcao

case 2
if isempty(UO)||isempty(YO)
disp(['Erro: os argumentos de entrada U0 e YO '...
'devem ser fornecidos'l]);
return;
end
ST = 2/100;
np = 3;
f=1[11.52];
g=1;
case 3
if isempty(UO)||isempty(YO)
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disp(['Erro: os argumentos de entrada U0 e YO '...
‘devem ser fornecidos'l]);
return;

end

if isempty(ST) %Caso ST seja vazio
ST = 2/100; %Default

elseif isscalar(ST)==0]||ST<=0||ST>=1 %ST deve ser um numero
compreendido entre 0 e 1 (0<ST<1)

disp('Erro: valor de ST invalido');

return;
end
np = 3;
f=1[11.52];
g=1;
case 4

if isempty(UO)||isempty(YO)
disp(['Erro: os argumentos de entrada UO e YO '...
'devem ser fornecidos']);
return;
end
if isempty(ST)
ST = 2/100;
elseif isscalar(ST)==0|]|ST<=0||ST>=1
disp('Erro: valor de ST invalido');
return;
end
if isempty(np) %Caso np seja vazio
np = 3; %Default
elseif isscalar(np)==0]||np<=0| |np~=round(np) %np deve ser um numero
inteiro positivo
disp('Erro: valor de np invalido');
return;
end
for i=1:np
f(i) = 1+0.5%(i—-1);

9g=1
case 5
if isempty(UO)||isempty(YO)
disp(['Erro: os argumentos de entrada U0 e YO '...

'devem ser fornecidos']);
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return;

end

if isempty(ST)
ST = 2/100;

elseif isscalar(ST)==0]||ST<=0]||ST>=1
disp('Erro: valor de ST invélido');
return;

end

if isempty(np)
np = 3;

elseif isscalar(np)==0]||np<=0]||np~=round(np)
disp('Erro: valor de np invalido');
return;

end

if isempty(f) %Caso f seja vazio
for i=1:np

f(i) = 1+0.5%(i—1); %Default

end

elseif length(f)~=np

disp(['Erro: f deve conter ',num2str(np),' elementos']);
return;
elseif length(f)~=length(f(f>=1))
disp(['Erro: f deve conter somente nlmeros ',...
'maiores ou iguais a 1']);

return;

g=1;
case 6

if isempty(UO)||isempty(YO)
disp(['Erro: os argumentos de entrada U0 e YO '...
'devem ser fornecidos'l]);
return;

end

if isempty(ST)
ST = 2/100;

elseif isscalar(ST)==0]||ST<=0||ST>=1
disp('Erro: valor de ST invéalido');
return;

end

if isempty(np)
np = 3;
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elseif isscalar(np)==0]||np<=0]||np~=round(np)
disp('Erro: valor de np invalido');
return;
end
if isempty(f)
for i=1:np
f(i) = 140.5%(i—-1);
end
elseif length(f)~=np
disp(['Erro: f deve conter ',num2str(np),' elementos']);
return;
elseif length(f)~=length(f(f>=1))
disp(['Erro: f deve conter somente nlmeros ',...
'maiores ou iguais a 1']);
return;
end
if isempty(g) %Caso g seja vazio
g = 1; %Default
end
otherwise %Caso nargin seja 0
disp('Erro: numero de argumentos de entrada invalido');
return;

end

%% Verificacao dos argumentos de saida:

if nargout~=3 %0 numero de argumentos de saida deve ser igual a 3
disp('Erro: devem ser fornecidos 3 argumentos de saida para a funcéo');
return;

end

%% Verificacao das dimensdes de UO e YO:

if size(U0,2)==size(Y0,2) %Caso UO e YO tenham o mesmo ndmero de colunas
nu = size(UO,1); %Niumero de varidveis de entrada
ny = size(Y0,1); %Nimero de varidveis de saida
N = size(Y0,2); %Nimero total de tempos de amostragem
else
disp('Erro: UO e YO devem ter o mesmo numero de colunas');
return;

end
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%% Obtencdo de UO e YO em termos de varidveis—desvio:

L = zeros(nu,1); %Alocacdo de meméria para o vetor L
for i=1:nu
L(i) = 0.5x(max(UO(i,:)) + min(UO(i,:))); %Média entre o maior e o menor
valor de ui
if U0(i,1)>L(i) %Caso o degrau em ui tenha sido aplicado em k=1
disp(['Erro: o degrau em u',num2str(i),...
' deve ser aplicado a partir do instante k=2'1);
return;
else
uo(i,:) =U0(i,:) — U0(i,1); %Calculo de ui—desvio
L(i) = 0.5%x(max(UO(i,:)) + min(UO(i,:))); %Calculo de L(i) em termos
de ui—desvio
end
end

for i=1l:ny
YO(i,:) = YO(i,:) — Y0O(i,1); %Calculo de yi—desvio
end

%% Obtencao das amplitudes dos degraus aplicados no pré-teste:

Iua = cell(nu,1l); %Alocacdo de meméria para a célula Iua

for i=1:nu
k = 1; %Contador
for j=1:N

if Ue(i,j)>L(i)
Tua{i}(k) = j; %Iua{i} é um vetor—linha que armazena o intervalo
"alto" de ui (correspondente ao seu patamar)
k =k + 1;
end
end
if isempty(Iua{i})
disp(['Erro: nao foi dado um degrau em u',num2str(i),...
' no pré—teste'l]);
return;
end
ai = Iua{i}(1);
af = Iua{i}(end);

91



if length(Iua{i})<length(linspace(ai,af,af—ai+l))
disp(['Erro: foi dado mais de um degrau em u',num2str(i),...
' no pré—teste'l]);
return;
end

end

for i=1l:nu-1
if Iua{i}(end)>Iua{i+1}(1l) %Configuracdo invalida da matriz UO
if Iua{i}(1l)>Iua{i+l}(end) %Caso o degrau em ui seja aplicado depois
do degrau em ui+l
disp(['Erro: as linhas ',num2str(i),' e ',num2str(i+l),...
' de UO devem ser trocadas de lugar']);
else
disp(['Erro: os degraus em u',num2str(i),...
'"e u',num2str(i+l),"' estao parcialmente sobrepostos']);
end
return;
end

end

ua = cell(nu,1l); %Alocacao de memdéria para a célula ua
A = zeros(nu,1l); %Alocacdo de memdéria para o vetor A
ub = cell(nu,1l); %Alocacdo de memdéria para a célula ub
A0 = zeros(nu,l); %Alocacao de meméria para o vetor AO
for i=1:nu
ua{i} = UO(i,Iua{i}); %Valores "altos" de ui (patamar alto)
A(i) = mean(ua{i}); %Amplitude do degrau em ui
if i~=nu
ub{i} = UO(i,Iua{i}(end)+1:Iua{i+1}(1)—1); %Valores "baixos" de ui (
patamar baixo) para i<nu
else
ub{i} = UO(i,Iua{i}(end)+1:N); %Valores "baixos" de ui para i=nu
end
A0 (1) = mean(ub{i}); %A0 deve ser um vetor de amplitudes nulas
end

A_max = max(A); %Maior amplitude aplicada

%% Calculo dos ganhos estdticos e das constantes de tempo:

ya = cell(ny,nu); %Alocacao de memdéria para a célula ya
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yb =
ya_e
yb_e
Ka
Kb =
taua
taub
dta
dtb

for

cell(ny,nu); %Alocacao de memdria para a célula yb
e = zeros(ny,nu); %Alocacao de memdéria para a matriz ya_ee
e = zeros(ny,nu); %Alocacao de memdéria para a matriz yb_ee
zeros(ny,nu); %Alocacdao de memdria para a matriz Ka

zeros(ny,nu); %Alocacao de memdéria para a matriz Kb

zeros(ny,nu); %Alocacao de memdéria para a matriz taua

zeros(ny,nu); %Alocacao de memdéria para a matriz taub
= zeros(ny,nu); %Alocacao de memdéria para a matriz dta
= zeros(ny,nu); %Alocacao de memdéria para a matriz dtb
i=1l:ny
for j=1l:nu
ya{i,j} = YO(i,Iua{j}); %yi "alto": valores de yi quando o degrau em uj
esta sendo aplicado
ya_ee(i,j) = mean(ya{i,j}(ceil(0.9xend):end)); %Valor de ya{i,j} no
estado estaciondrio
Ka(i,j) = ya_ee(i,j)/A(j); %Ganho estatico "alto" de yi em relacdo a uj
S = stepinfo(ya{i,j},0:length(ya{i,j})—1,ya_ee(i,j),...
'RiseTimeThreshold',[0.283 0.632], 'SettlingTimeThreshold',ST);
taua(i,j) = 1.5%S.RiseTime; %Constante de tempo "alta" de yi em relacao
a uj (método de Smith)
dta(i,j) = S.SettlingTime; %Tempo de assentamento "alto" de yi em
relacao a uj
if j~=nu
yb{i,j} = YO(i,Iua{j}(end)+1:Iua{j+1}(1)—1); %yi "baixo": valores de
yi apds o degrau em uj ter sido removido e antes do degrau em
uj+1l ser aplicado
else
yb{i,j} = YO(i,Iua{j}(end)+1:N); %yi "baixo" apds o Ultimo degrau (
unu) ter sido removido
end
yb_ee(i,j) = mean(yb{i,j}(ceil(0.9xend):end)); %Valor de yb{i,j} no
estado estacionario
Kb(i,j) = (yb_ee(i,j) — ya_ee(i,]j))/(A0(j)-A(j)); %Ganho estatico "baixo
" de yi em relacao a uj
S = stepinfo(yb{i,j},0:length(yb{i,j})—1,yb_ee(i,j),...
'RiseTimeThreshold',[0.283 0.632], 'SettlingTimeThreshold',ST);
taub(i,j) = 1.5%S.RiseTime; %Constante de tempo "baixa" de yi em relacao
a uj
dtb(i,j) = S.SettlingTime; %Tempo de assentamento "baixo" de yi em
relacao a uj

end
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end
P = struct; %Inicializacdo da estrutura de paréametros P
P.ST = ST;
P.Ka = Ka;
P.Kb = Kb;
P.taua
P.taub

taua;
taub;

%% Calculo do tempo de assentamento do sistema em relacdo a cada entrada:

dtmax = zeros(nu,l); %Alocacao de memdéria para o vetor dtmax
for j=1:nu
dtmax(j) = ceil(max([dta(:,j);dtb(:,j)]1)); %Tempo de assentamento do

sistema em relacao a uj (nUmero inteiro)

end
for j=1l:nu
if isnan(dtmax(j)) %Caso ndo tenha sido possivel calcular dtmax(j) por
causa do ruido
dtmax(j) = max(dtmax); %dtmax(j) recebe o valor do maior tempo de
assentamento obtido (considerando todas as entradas)
end
if dtmax(j)==0 %Caso dtmax(j) seja nulo
dtmax(j) = min(dtmax(dtmax~=0)); %dtmax(j) recebe o valor do menor
tempo de assentamento nao nulo obtido (considerando todas as
entradas)
end
end

P.dtmax = dtmax;
%% Calculo da matriz Ul:

u = cell(nu,np); %Alocacdo de memdria para a célula u
tm = zeros(nu,np); %Alocacdo de meméria para a matriz tm
for i=1l:nu
for j=l:np %np é o nimero de partes das entradas que serao projetadas
tm(i,j) = l+ceil(f(j)*dtmax(i)); %Em tm (tempo de mudanca) a
amplitude do degrau da j—€sima parte de ui muda de A(i) para —A(
i)
for k=1:tm(i,j)-1
u{i,j}(k) = A(i); %u{i,j} é a j—€sima parte da entrada projetada

ul
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end
for k=tm(i,j):2x(tm(i,j)—1)
u{i,jH(k) =—-A(1);
end
end

end

dtl = l+sum(dtmax)+2xsum(sum(tm—1)); %Duracao minima da préxima etapa (teste
degrau)

Ul = zeros(nu,dtl+l); %Alocacao de meméria para a matriz Ul

k0 = 2; %Contador (a primeira coluna de Ul é composta somente de zeros)
I = randperm(nu); %Vetor formado pelos nimeros de 1 até nu distribuidos de
forma aleatdria
for i=I
J = randperm(np); %Vetor formado pelos nimeros de 1 até np distribuidos
de forma aleatdria
for j=J
Ul(i,k0:k0+length(u{i,j})—1) = u{i,j}; %Ul é a matriz das entradas
projetadas para a proxima etapa (teste degrau)
k0 = kO+length(u{i,j});
end
k0 = kO+dtmax(i); %E deixado um espaco de dtmax(i) apds a aplicacdo da
Gltima parte de ui
end

Ul = sparse(Ul); %Ul é convertida em uma matriz esparsa

%% Grafico das entradas—desvio projetadas para o teste degrau:

if g==1
figure(3)
stairs(Ul');
hold on;
plot(zeros(dtl+1,1),'k");
hold off;
title('Teste Degrau');
xlabel('k"'); %Tempo de amostragem
ylabel('u(k)'); %Varidveis—desvio de entrada
xlim([1,dt1+1]);
ylim([—1.1*A_max,1.1xA_max]);
set(gca, 'XTick',unique([1l,get(gca, 'XTick')1));
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leg = cell(l,nu); %Alocacdo de meméria para a célula leg
for i=1l:nu
leg{i}=['u',num2str(i)]; %Legendas
end
legend(leg, 'Orientation', 'vertical', 'Location', 'northeastoutside');

end

end

B.2 Algoritmo 2: teste degrau.m

function [K,tau,dtmax,dtg,dt2] = teste_degrau(Ul,Y1,P,MS,G,w)

% A funcao TESTE_DEGRAU realiza o tratamento conjunto dos dados obtidos
%no teste degrau e no pré—teste. Ela também separa os sinais de entrada em
%grupos GBN (Generalized Binary Noise).

955k >k 3k >k 3k >k 3k >k 3k >k 3 >k 3K >k 3K >k 5k >k 5k >k 5k >k 5k >k >k >k >k >k >k 3k >k 3k >k 3K >k 3K >k 3K >k 3K >k 3K >k 5K >k 5K >k >k >k >k >k >k >k >k >k >k 3k >k 3 >k 3K >k 3K >k 3K >k 5K >k >k >k >k %k >k
%SSINTAXE:

% [K,tau,dtmax,dtg,dt2] = teste_degrau(Ul,Y1,P,MS,G,w)
%**************************************************************************
%ARGUMENTOS DE ENTRADA:

% UL(nu X N) = [ul(1:N)"'";u2(1:N)"';u3(1:N)';...;unu(1:N)"'], onde

% ul,...,unu sao as sequéncias de degraus aplicadas em cada uma das nu

% entradas do sistema durante o teste degrau e N é a duracdo total do

% teste, expressa em tempos de amostragem (k). O primeiro degrau deve ser
% aplicado a partir do instante k=2.

% Yl(ny x N) = [y1(1:N)"';y2(1:N)";y3(1:N)';...;yny(1:N)"'], onde

% yl,...,yny sdao as ny saidas do sistema medidas durante o teste degrau e
% N é a duracao total do teste, expressa em tempos de amostragem (k).

% P = Estrutura de parametros gerada pela funcdo pre_teste.

% MS(ny x nu) = Matriz de sinais dos ganhos estaticos. 0 valor de MS(i,j)

% informa o sinal do ganho estatico de yi em relacao a uj, podendo ser

o°

1 (ganho positivo), —1 (ganho negativo), 0 (ganho nulo) ou NaN (o sinal
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% do ganho é desconhecido). Como esta matriz é calculada pela prépria
%  funcao TESTE_DEGRAU, deve—se atribuir inicialmente o valor de sqrt(—1)

% a todos os elementos de MS. (Default: MS=sqrt(—1)*ones(ny,nu))

% G = {G{1},G{2},...,G{ng}} é uma célula, onde G{i} é um vetor—linha que
% contém os indices das entradas pertencentes ao i—ésimo grupo GBN e ng é

% 0 numero total de grupos. (Default: G={1l:nu})

% w = Fator multiplicativo para o cdlculo das duracbes dos grupos GBN. w

% deve ser especificado como um nldmero maior ou igual a 1. (Default: w=7)

°/o**************************************************************************
o

o

%ARGUMENTOS DE SAIDA:

o

o

% K = Estrutura formada pelos parametros K.inf(ny x nu), K.sup(ny x nu) e
% K.MS(ny x nu), onde K.inf(i,j) e K.sup(i,j) sao os limites inferior e
% superior para o ganho estatico de yi em relacdo a uj, respectivamente,
% e K.MS é a matriz de sinais dos ganhos estdticos.

%

o

% tau = Estrutura formada pelos parametros tau.min(nu x 1) e

% tau.max(nu x 1), onde tau.min(j) e tau.max(j) sdao a menor e a maior

% constante de tempo obtidas para a entrada uj, respectivamente. 0s

% valores de tau sdo expressos em tempos de amostragem (k).

o

°

% dtmax(2 x nu) = Tempos de assentamento do sistema. A primeira linha da
% matriz informa o indice da entrada (j) e a segunda o tempo de

% assentamento em relacao a uj, expresso em tempos de amostragem (k). Os
% tempos de assentamento estao dispostos em ordem decrescente.

o

o

% dtg(l x ng) = Duracdes dos grupos GBN, expressas em tempos de

% amostragem (k). A duracao do i—ésimo grupo (dtg(i)) é igual ao maior
% tempo de assentamento no grupo multiplicado por w.

o

o

% dt2 = Duracao minima da proéxima etapa (teste GBN), expressa em tempos
% de amostragem (k).

%

o
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%0BSERVACAO:

%
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Inicialmente, deve—se executar a funcao apenas com o0s 3 primeiros
argumentos de entrada. Em seguida, se for necessario separar os sinais
de entrada em grupos GBN, é preciso criar a célula G e executar a
funcdo uma segunda vez, agora fazendo MS=K.MS (a célula G pode ser

criada com base em dtmax).
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%AUTOR: Cristiano Salah Mussoi
%DATA DE CRIACAO: 05/01/2019

%% Definicdo das varidveis globais:

global t2;
t2 = [1;

%% Verificacdo dos argumentos de entrada:

switch nargin %NiUmero de argumentos de entrada

case 1
disp(['Erro: os argumentos de entrada Ul, Y1 e P ',...
'devem ser fornecidos'l]);
return; %Encerra a execucao da funcao
case 2
disp(['Erro: os argumentos de entrada Ul, Y1 e P ',...
'devem ser fornecidos'l]);
return;
case 3
if isempty(Ul)||isempty(Y1)||isempty(P)
disp(['Erro: os argumentos de entrada Ul, Y1 e P ',...
'devem ser fornecidos'l]);
return;
end
MS = sqrt(—1)*ones(size(Y1l,1),size(U1,1));
G {1l:size(Ul1,1)};

w=7;

case 4
if isempty(Ul)||isempty(Y1)||isempty(P)
disp(['Erro: os argumentos de entrada Ul, Y1 e P ',...
'devem ser fornecidos'l]);

return;
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end
if isempty(MS) %Caso MS seja vazio
MS = sqrt(—1)xones(size(Y1l,1),size(U1l,1)); %Default
elseif size(MS,1)~=size(Y1l,1)]||size(MS,2)~=size(U1,1)
disp(['Erro: MS deve ser especificado como uma matriz ',...
"com ny linhas e nu colunas'l]);
return;
else
for i=1l:size(Y1,1)
for j=1:size(U1,1)
if isnan(MS(i,j))==0 && MS(i,j)~=—1 && MS(1i,j)~=0 &&. ..
MS(i,j)~=1 && MS(i,j)~=sqrt(—1)
disp(['Erro: valor de MS('...

num2str(i) ',' num2str(j) ') invdlido']);
return;
end
end
end

end

G = {1:size(U1,1)};

w=7;
case 5

if isempty(Ul)||isempty(Y1)|]|isempty(P)
disp(['Erro: os argumentos de entrada Ul, Y1 e P ',...
‘devem ser fornecidos'l]);
return;
end
if isempty(MS)
MS = sqrt(—1)*ones(size(Y1l,1),size(U1,1));
elseif size(MS,1l)~=size(Y1,1)||size(MS,2)~=size(U1,1)
disp(['Erro: MS deve ser especificado como uma matriz ', ...
‘com ny linhas e nu colunas']);
return;
else
for i=1l:size(Y1,1)
for j=l:size(Ul1l,1)
if isnan(MS(i,j))==0 && MS(i,j)~=—1 && MS(i,j)~=0 &&. ..
MS(i,j)~=1 && MS(i,j)~=sqrt(—1)
disp(['Erro: valor de MS('...
num2str(i) ',' num2str(j) ') invalido']);

return;
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end
end
end
end
if isempty(G) %Caso G seja vazio
G = {1:size(U1,1)}; %Default
elseif iscell(G)==0
disp('Erro: G deve ser especificado como uma célula');
return;
else
for i=1:length(G)
if isvector(G{i})==0
disp('Erro: os elementos de G devem ser vetores');
return;
end
end

case 6
if isempty(Ul)||isempty(Y1)||isempty(P)
disp(['Erro: os argumentos de entrada Ul, Yl e P ',...
‘devem ser fornecidos'l]);
return;
end
if isempty(MS)
MS = sqrt(—1)*ones(size(Y1l,1),size(U1,1));
elseif size(MS,1)~=size(Y1,1)||size(MS,2)~=size(U1,1)
disp(['Erro: MS deve ser especificado como uma matriz °',...
‘com ny linhas e nu colunas']);
return;
else
for i=1:size(Y1,1)
for j=l:size(Ul1l,1)
if isnan(MS(i,j))==0 && MS(i,j)~=—1 && MS(1i,j)~=0 &&. ..
MS(i,j)~=1 && MS(i,j)~=sqrt(—1)
disp(['Erro: valor de MS('...
num2str(i) ',' num2str(j) ') invalido'l]);
return;
end
end

end
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end
if isempty(G)
G = {1:size(U1,1)};
elseif iscell(G)==
disp('Erro: G deve ser especificado como uma célula');
return;
else
for i=1:length(G)
if isvector(G{i})==0
disp('Erro: os elementos de G devem ser vetores');
return;
end
end
end
if isempty(w) %Caso w seja vazio
w = 7; %Default
elseif isscalar(w)==0]||w<l %w deve ser especificado como um ndmero
maior ou igual a 1
disp('Erro: valor de w invalido');
return;
end
otherwise %Caso nargin seja 0
disp(['Erro: devem ser fornecidos argumentos de entrada ',...
'para a funcao'l);
return;

end

%% Vlerificacdao dos argumentos de saida:

if nargout~=5 %0 nimero de argumentos de saida deve ser igual a 5
disp('Erro: devem ser fornecidos 5 argumentos de saida para a funcdo');
return;

end

%% Extracao dos dados da estrutura P (provenientes do pré-teste):

ST = P.ST; %"Settling Time Threshold" utilizado no pré—teste
Ka = P.Ka;

Kb = P.Kb;

taua = P.taua;

taub = P.taub;
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dtmax_pt = P.dtmax;

%% Verificacao das dimensdes de Ul e Y1:

if size(Ul,2)==size(Y1,2) %Caso Ul e Y1 tenham o mesmo ndmero de colunas
nu
ny
N = size(Y1,2); %Nimero total de tempos de amostragem

size(U1l,1); %NUmero de varidveis de entrada

size(Y1l,1); %Numero de varidveis de saida

else
disp('Erro: Ul e Y1 devem ter o mesmo nimero de colunas');
return;

end

%% Obtencdo de Ul e Y1 em termos de varidveis—desvio:

LO = zeros(nu,1l); %Alocacdo de meméria para o vetor LO
LS = zeros(nu,1); %Alocacdo de meméria para o vetor LS
LI = zeros(nu,1); %Alocacdo de meméria para o vetor LI
for i=1l:nu
LO(i) = 0.5%x(max(Ul(i,:)) + min(Ul(i,:))); %Média entre o maior e o
menor valor de ui
LS(i) = 0.5x(max(Ul(i,:)) + LO(i)); %Média entre o maior valor de ui e
LO(1)
LI(i) = 0.5%(min(ULl(i,:)) + LO(i)); %Média entre o menor valor de ui e
LO(1)
if UL(i,1)>LS(i) || U1(i,1)<LI(i) %Caso o primeiro degrau em ui tenha
sido aplicado em k=1
disp(['Erro: o primeiro degrau em u',num2str(i),...
' deve ser aplicado a partir do instante k=2'1);
return;
else
Ul(i,:) = UL(i,:) — U1(i,1); %Calculo de ui—desvio
LO(i) = 0.5%x(max(Ul(i,:)) + min(U1(i,:))); %Calculo de LO(i) em
termos de ui—desvio
LS(i) = 0.5%x(max(ULl(i,:)) + LO(i)); %Calculo de LS(i) em termos de
ui—desvio
LI(i) = 0.5%x(min(ULl(i,:)) + LO(i)); %Calculo de LI(i) em termos de
ui—desvio
end
end
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for i=1:ny
Y1(i,:) = Y1(i,:) — Y1(i,1); %Calculo de yi—desvio

end

%% Obtencdo do nimero de partes dos sinais de entrada:

np = zeros(nu,1l); %Alocacdo de meméria para o vetor np
for i=1:nu
for j=2:N
if ULl(i,j)>LS(i) && Ul(i,j—1)<LS(1i)
np(i) = np(i)+1;
end
end

end

if (np—np(1l))~=zeros(nu,1l)
disp(['Erro: o numeros de partes de cada sinal de entrada ',...
'deve ser igual']);
return;
else
np = np(l); %np passa a ser um escalar igual ao nlUmero de partes de cada
sinal

end

%% Obtencdo das amplitudes dos degraus aplicados:

Iu = cell(nu,np,2); %Alocacdo de meméria para a célula Iu
Iud = cell(nu,1l); %Alocacdo de meméria para a célula Iu0
n®@ = zeros(nu,1l); %Alocacdo de meméria para o vetor n@
for i=l:nu %Indice da entrada
j = 1; %Indice da parte
k = 1; %Indice do degrau
n = 2; %Instante de tempo inicial
while n<=N
if Ul(i,n)>LS(i) && Ul(i,n—1)<LS(1i)
q = 1; %Contador
while Ul(i,n)>LS(1i)
Tu{i,j,k}(g) = n; %Intervalo de tempo correspondente ao 1°
degrau da parte j de ui

q+1;

o)
1l

n+l; %Préximo instante de tempo

S5
1]
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end
k = k+1l; %Mudanca de degrau
continue; %Retorna ao inicio do loop while (n<=N)
end
if Ul(i,n)<LI(i) && Ul(i,n—1)>LI(1i)
g = 1; %Contador
while U1(i,n)<LI(1)
Tu{i,j,k}(g) = n; %Intervalo de tempo correspondente ao 2°
degrau da parte j de ui

q = g+l;

n = n+l; %Préximo instante de tempo
end
j = j+1; %Mudanca de parte
k = k—1; %Mudanca de degrau

continue; %Retorna ao inicio do loop while (n<=N)

end

if j==np+1 && k==1 %Fim da sequéncia de degraus aplicada em ui
nO(i) = n; %Instante de tempo em que acabou o Ultimo degrau em

ui

break; %Sai do loop while (n<=N)

end

n = n+l; %Caso n nao satifaca nenhum condicional if —> prdéximo

instante de tempo

end
end
for i=1l:nu
for j=1l:np
for k=1:2
a = Iu{i,j,k}(1);
b = Iu{i,j,k}(end);
if isempty(Iu{i,j,k})]|]|...
length(Iu{i,j,k})<length(linspace(a,b,b—a+l)) %
Verificacao dos intervalos Iu{i,j,k} obtidos
disp(['Erro: os degraus em u',num2str(i),...
' nao foram aplicados corretamente']);
return;
end
end
end
end
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u = cell(nu,np,2); %Alocacdo de meméria para a célula u

A = zeros(nu,np,2); %Alocacao de meméria para a matriz A
Lu = zeros(nu,np,2); %Alocacao de meméria para a matriz Lu
ud = cell(nu,1); %Alocacdo de memdria para a célula u@

A@ = zeros(nu,l); %Alocacdo de memdéria para o vetor AO

Lud = zeros(nu,1l); %Alocacdao de memdéria para o vetor LuO

for i=1:nu
for j=1l:np
for k=1:2
u{i,j,k} = UL(i,Iu{i,j,k}); %k—ésimo degrau da parte j de ui
A(i,j,k) = mean(u{i,j,k}); %Amplitude do k—ésimo degrau da parte j
de ui

Lu(i,j,k) = length(u{i,j,k}); %Comprimento do k—ésimo degrau da
parte j de ui

end

end

IuO{i} = nO(i):min(nO(i)+dtmax_pt(i)—1,N); %Intervalo de tempo apds a
aplicacao dos degraus em ui em que o sistema nao é perturbado

ud{i} = U1(i,Iu0{i}); %Degrau nulo

AO(1i) = mean(u0{i}); %Amplitude nula

Lud(i) = length(u0{i}); %Comprimento do degrau nulo

end

f = zeros(nu,np,2); %Alocacao de meméria para a matriz f
f0 = zeros(nu,1l); %Alocacdo de meméria para o vetor f0O
for i=1l:nu
for j=1l:np
for k=1:2
f(i,j,k) = Lu(i,j,k)/dtmax_pt(i); %Fator multiplicativo de u{i,j
K}
end
end
fO(i) = LuO(i)/dtmax_pt(i); %Fator multiplicativo de u@{i}
end

%% Calculo dos parametros K, tau e dtmax:
y = cell(ny,nu,np,2); %Alocacao de meméria para a célula y

y_ee = zeros(ny,nu,np,2); %Alocacao de meméria para a matriz y ee

K = zeros(ny,nu,np,2); %Alocacao de meméria para a matriz K
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tau = zeros(ny,nu,np,2); %Alocacao de meméria para a matriz tau

dt = zeros(ny,nu,np,2); %Alocacdo de meméria para a matriz dt

yo

cell(ny,nu); %Alocacao de memdria para a célula y0

y0_ee = zeros(ny,nu); %Alocacdao de memdria para a matriz yO_ee

KO = zeros(ny,nu); %Alocacdo de meméria para a matriz KO

tau® = zeros(ny,

nu); %Alocacao de meméria para a matriz tau0

dt0 = zeros(ny,nu); %Alocacao de memdria para a matriz dto

for n=1:ny

for i=1l:nu

for j=1:

for

end
end
y0{n,i}

np
k=1:2
y{n,i,j,k} = Y1(n,Iu{i,j,k}); %Resposta de yn ao k—€ésimo
degrau da parte j de ui
y_ee(n,i,j,k) = mean(y{n,i,j,k}...
(ceil(0.9*end/f(i,j,k)):end)); %Valor de y{n,i,j,k} no
estado estacionario
if j==1 && k==1 %Primeiro degrau da parte 1 de ui
K(n,i,j,k) = y_ee(n,i,j,k)/A(i,j,k); %Ganho estatico de
yn em relacao ao k—ésimo degrau da parte j de ui
elseif k==1 %Primeiro degrau da parte j de ui (j>=2)
K(n,i,j,k) = (y_ee(n,i,j,k) — y_ee(n,i,j—1,k+1))...
/(A(1,7,k) — A(1,]—1,k+1));
else %Segundo degrau da parte j de ui
K(n,i,j,k) = (y_ee(n,i,j,k) — y_ee(n,i,j,k-1))..
/(A(L,5,k) — A(L,],k=1));
end
S = stepinfo(y{n,i,j,k},0:length(y{n,i,j,k})—1,...
y_ee(n,i,j, k), 'RiseTimeThreshold',[0.283 0.632], ...
'SettlingTimeThreshold',ST);
tau(n,i,j,k) = 1.5%xS.RiseTime; %Constante de tempo de yn em
relacdo ao k—ésimo degrau da parte j de ui (método de
Smith)
dt(n,i,j,k) = S.SettlingTime; %Tempo de assentamento de yn

em relacao ao k—ésimo degrau da parte j de ui

= Y1(n,IuG{i}); %Resposta de yn a remocao do Gltimo degrau

em ui

y0_ee(n,

i) = mean(y0{n,i}(ceil(0.9*xend/f0O(i)):end)); %Valor de y0O{n,

i} no estado estacionario

Ko(n,1i)

= (y0_ee(n,i) — y_ee(n,i,np,2))/(A0(i) — A(i,np,2)); %Ultimo
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ganho estdtico de yn em relacdo a ui

S = stepinfo(y0{n,i},0:length(y0{n,i})—1,y0_ee(n,i),...
'RiseTimeThreshold',[0.283 0.632], 'SettlingTimeThreshold',ST);

taud(n,i) = 1.5%S.RiseTime; %Ultima constante de tempo de yn em
relacao a ui

dtO(n,i) = S.SettlingTime; %Ultimo tempo de assentamento de yn em
relacao a ui

end

end

Kinf
Ksup

zeros(ny,nu); %Alocacao de memdéria para a matriz Kinf

zeros(ny,nu); %Alocacao de memdéria para a matriz Ksup

for n=1:ny
for i=1:nu

M1 = K(n,i,:,:);

x = [M1(:); KO(n,i); Ka(n,i); Kb(n,i)]; %Conjunto de valores obtidos
para o ganho estdtico de yn em relacdo a ui

NC

IC

Kinf(n,i) = IC(1); %Limite inferior para o ganho estatico de yn em

99.99; %Nivel de confianca (%)

Student(x,NC); %Intervalo de confianca de Student

relacdo a ui (considerando o teste degrau e o pré—teste)
Ksup(n,i) = IC(2); %Limite superior para o ganho estatico de yn em
relacao a ui (considerando o teste degrau e o pré—teste)
if Kinf(n,1)<0 && Ksup(n,i)<=0 %Caso o ganho estatico de yn em
relacdao a ui seja negativo
MS(n,i) = —1;
end
if Kinf(n,i)==0 && Ksup(n,i)==0 %Caso o ganho estatico de yn em
relacao a ui seja nulo
MS(n,i) = 0;
end
if Kinf(n,i)>=0 && Ksup(n,i)>0 %Caso o ganho estatico de yn em
relacao a ui seja positivo
MS(n,1i) = 1;
end
if Kinf(n,i)<0 && Ksup(n,i)>0 %Caso o sinal do ganho estatico de yn
em relagao a ui esteja indefinido
while MS(n,i)==sqrt(—1) %0 programa pergunta ao usudrio qual é o
sinal do ganho estatico
prompt = ['\nQual é o sinal de K('...

num2str(n) ',"' num2str(i) ')?\n'...
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‘\nPositivo: digite 1 e pressione ENTER;'...
"\nNegativo: digite —1 e pressione ENTER;'...
‘\nNulo: digite 0 e pressione ENTER;'...
'"\nNao sei: pressione ENTER.\n\n'];
sinal = input(prompt); %0 sinal do ganho estatico é
fornecido pelo usuario
if isempty(sinal) %Caso o usuario nao saiba o sinal
MS(n,i) = NaN;
elseif isscalar(sinal)==0 |]|...
sinal~=—1 && sinal~=0 && sinal~=1 %Caso o usuario
forneca um valor invdlido para o sinal
disp('Entrada invalida');
MS(n,i) = sqrt(—1); %A pergunta é refeita
else
MS(n,i) = sinal;
end
end
switch MS(n,1i)
case —1 %Sinal negativo
Ksup(n,i) = 0;
case 0 %Sinal nulo
Kinf(n,i) = 0;
Ksup(n,i) = 0;
case 1 %Sinal positivo
Kinf(n,i) = 0;
end
end
end
end
K = struct; %Inicializacao da estrutura K
K.inf = Kinf;

K.sup = Ksup;
K.MS = MS;
taumin = zeros(nu,1); %Alocacdo de meméria para o vetor taumin

taumax = zeros(nu,l); %Alocacdo de memdria para o vetor taumax
dtmax = zeros(nu,l); %Alocacao de memdéria para o vetor dtmax
for i=1:nu
M2 = tau(:,i,:,:);
taumin(i) = min([M2(:); tau0(:,i); taua(:,i); taub(:,i)]); SMenor

constante de tempo obtida para a entrada ui (considerando o teste
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taumax (i)

M3 = dt(:
dtmax (i)
dtmax (i)

a ui

end

degrau e o pré—teste)

= max([M2(:); tauO(:,i); taua(:,1i); taub(:,1)]); %Maior

constante de tempo obtida para a entrada ui (considerando o teste

degrau e o pré—teste)

yi, 0,005
max([M3(:); dto(:,1); dtmax_pt(i)]);

ceil(dtmax(i)); %Tempo de assentamento do sistema em relacao

(considerando o teste degrau e o pré—teste)

tau = struct; %Inicializacao da estrutura tau

tau.min

tau.max

taumin;

taumax;

%% Calculo dos parametros dtg e dt2:

ng = length(G); %Nimero de grupos GBN

dtg = zeros(1l,ng); %Inicializacdo do vetor—linha dtg

for i=1:ng
dtg(i)

end

ceil (wkxmax(dtmax(G{i}(:)))); %Duracdo do grupo i

dt2 = l+sum(dtg); %Duracao minima da prdéxima etapa (teste GBN)

[dtmax, Id]

dtmax =

sort(dtmax, 'descend');

[Id dtmax]'; %0s tempos de assentamento contidos no vetor dtmax sao

postos em ordem decrescente

end

function IC = Student(x,NC)

[
“©

%Calcula o intervalo de confianca para varidveis aleatdrias continuas com

%distribuicdo normal.

[
“©

%SSINTAXE:

o°

%IC = Student(x,NC)

o°

sARGUMENTOS DE ENTRADA:

o°

%X(N x 1) = Amostra de tamanho N.

o°
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%NC = Nivel de confianca, expresso em porcentagem (%).

o°

%ARGUMENTOS DE SAIDA:
%IC(1 x 2) = Intervalo de confianca de Student.
%% Calculo do intervalo de confianca de Student (IC):

global t2;

%Tamanho da amostra (N):
N = length(x);

%Média amostral (xmed):

xmed = mean(x);

%Desvio padrao amostral (s):
s = std(x);

if isempty(t2)

%NUmero de graus de liberdade (ni):

ni = N-1;

%Funcao densidade de probabilidade (p):

p = @(t) 1/sqrt(pi*ni)xgamma((ni+1)/2)/gamma(ni/2)x*. ..

(1+t.72/ni) .~ (—(ni+l)/2);

%Funcao probabilidade acumulada (P):
P = @(t) quadl(p,—1el0,t);

%Calculo de tl e t2:
P1 = (1-NC/100)/2;

fl = @(t) P(t)—-P1;
t1l = fzero(f1,0);
t2 = —t1;

end

%Intervalo de confianca (IC):
IC(1) = xmed—t2xs/sqrt(N);
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(]

Qo

ot

IC(2) = xmed+t2x*s/sqrt(N);

end
B.3 Algoritmo 3: identificador.m

function [Gpi,MRSE,MVAF,u,y] = identificador(U0,Y0,U1,Y1,U2,Y2,Na,Nb,K,R)

% A partir de dados de entrada e saida, a funcdo IDENTIFICADOR identifica
%a melhor matriz de transferéncia para o processo.
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%SINTAXE:

% [Gpi,MRSE,MVAF,u,y] = identificador(Ue,Yo,Ul,Y1,U2,Y2,Na,Nb,K,R)

955k >k 3k >k 3k >k 3k >k 3k >k 3k >k 3K >k 3K >k 5k >k 5k >k 5k >k 5k >k >k >k >k K >k 3k >k 3k >k 3K >k 3K >k 3K >k 3K >k 3K >k 5K >k 5K >k 5k >k >k >k >k >k >k 3k >k 3k >k 3K >k 3K >k 3K >k 3K >k 5K >k >k >k >k % >k
%ARGUMENTOS DE ENTRADA:

% UO(nu x NO) = [ul(1l:NO)';u2(1:NO)';u3(1:NO)"';...;unu(1l:NO)"'], onde

% ul,...,unu sao os degraus aplicados em cada uma das nu entradas do

% sistema durante o pré-teste, em ordem cronolégica, e NO é a duracao

% total do pré—teste, expressa em tempos de amostragem (k). O primeiro

% degrau (ul) deve ser aplicado a partir do instante k=2.

% YO(ny x NO) = [y1(1:NO)';y2(1:NO)"';y3(1:NO)"';...;yny(1l:NO)'], onde

% yl,...,yny sdao as ny saidas do sistema medidas durante o pré—teste e NO
% € a duracao total do pré—teste, expressa em tempos de amostragem (k).

% Ul(nu x N1) = [ul(1:N1)';u2(1:N1)';u3(1:N1)';...;unu(1l:N1)'], onde

% ul,...,unu sao as sequéncias de degraus aplicadas em cada uma das nu

% entradas do sistema durante o teste degrau e N1 é a duracdo total do

% teste, expressa em tempos de amostragem (k). O primeiro degrau deve ser
% aplicado a partir do instante k=2. Se o teste degrau ainda nao tiver

% sido realizado, fazer Ul=[].

% Y1(ny x N1) = [y1(1:N1)';y2(1:N1)';y3(1:N1)';...;yny(1:N1)"'], onde

% yl,...,yny sao as ny saidas do sistema medidas durante o teste degrau e

% N1 é a duracao total do teste, expressa em tempos de amostragem (k). Se

o°

o teste degrau ainda nao tiver sido realizado, fazer Y1=[].
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U2(nu x N2) = [ul(1:N2)';u2(1:N2)';u3(1:N2)"';...;unu(1:N2)"'], onde
ul,...,unu sdo as sequéncias de perturbacdes aplicadas em cada uma das
nu entradas do sistema durante o teste GBN e N2 é a duracao total do
teste, expressa em tempos de amostragem (k). As primeiras perturbacdes
devem ser aplicadas a partir do instante k=2. Se o teste GBN ainda nao

tiver sido realizado, fazer U2=[].

Y2(ny x N2) = [y1(1:N2)';y2(1:N2)"';y3(1:N2)"';...;yny(1:N2)"'], onde
yl,...,yny sao as ny saidas do sistema medidas durante o teste GBN e N2
é a duracao total do teste, expressa em tempos de amostragem (k). Se o

teste GBN ainda nao tiver sido realizado, fazer Y2=[].

Na = NUmero inteiro maior ou igual a 1 que determina o nuUmero maximo de
polos (Np) da matriz de transferéncia. Tem—se que Np = Naxny, onde ny é

0 nimero de saidas do sistema.

Nb = NUmero inteiro maior ou igual a 0 que, juntamente com Na,
determina o numero maximo de zeros (Nz) dos elementos da matriz de
transferéncia. Tem—se que Nz = Nax(ny—1)+Nb, onde ny é o nlmero de

saidas do sistema.

K = Estrutura formada pelos parametros K.inf(ny x nu), K.sup(ny x nu) e
K.MS(ny x nu), onde K.inf(i,j) e K.sup(i,j) sao os limites inferior e
superior para o ganho estatico de yi em relacdo a uj, respectivamente,
e K.MS é a matriz de sinais dos ganhos estaticos. Esta estrutura é

gerada pela funcao teste_degrau.

R = Raio do menor circulo centrado na origem do plano complexo que,
sabidamente, contém todos os polos da matriz de transferéncia do
sistema. Para ser estavel, os polos devem estar localizados no interior
do circulo unitdrio. R deve ser especificado como um nimero positivo

menor ou igual a 1. (Default: R=1)

Dok 3k 3k >k >k 5k 3k 5k 5k >k >k >k >k 5k 3k 5k 5k >k >k >k 5k 3k ok 5k 5k >k >k 5k k 3k 5k >k >k sk >k 5k ok ok 5k >k >k >k ok 5k ok ok 3k sk >k >k 5k 3k 3k 5k >k sk >k ok ok ok 5k 5k >k >k >k k 5k >k 5k >k >k >k ok k

[
“©

%ARGUMENTOS DE SAIDA:

[
©
[

©
%

o

%

Gpi = Matriz de transferéncia do processo identificada (na variavel
z~-1).
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78 % MRSE = Erro médio quadrdtico relativo (Mean Relative Squared Error),
79 % expresso em porcentagem (%). Quanto menor for este valor, maior serd a
80 % qualidade da matriz de transferéncia identificada.

8l %

82 % MVAF = Variancia média contabilizada (Mean Variance—Accounted—For),

83 % expressa em porcentagem (%). Quanto maior for este valor, maior serd a
84 % qualidade da matriz de transferéncia identificada.

85 %

86 % u = Estrutura formada pelos parametros u.min(nu x 1) e u.max(nu x 1),
87 % onde u.min(j) e u.max(j) sdo o menor e o maior valor obtidos para a

88 % entrada uj, respectivamente. 0s valores de u sao dados em termos de

89 % varidveis—desvio.

90 %

91 % y = Estrutura formada pelos parametros y.min(ny x 1) e y.max(ny x 1),
92 % onde y.min(i) e y.max(i) sdo o menor e o maior valor obtidos para a

93 % saida yi, respectivamente. 0s valores de y sdo dados em termos de

94 %  varidveis—desvio.

95 %

()() 955k 5k 3k >k 3k >k 3k >k 3k >k 3k >k 3K >k 3K >k 5k >k 5k >k 5k >k 5k >k >k >k >k K >k 3k >k 3k >k 3K >k 3K >k 3K >k 3K >k 3K >k 5K >k 5K >k 5k >k >k >k >k >k >k >k >k 5k >k 3 >k 3K >k 3K >k 3K >k 5K >k >k >k >k % >k
97 %

98  %0BSERVACAO:

99 %

100 % 0s numeros atribuidos a Na e Nb devem ser suficientemente grandes, de
101 % modo que se forem aumentados ainda mais, ndo serao observadas mudancas
102 %  significativas nos valores calculados para MRSE e MVAF.

103 %
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105 %

106 %AUTOR: Cristiano Salah Mussoi

107 %DATA DE CRIAGAO: 05/01/2019

109 %% Definigdo das variaveis globais:

111 clear global;
112 global ny nu Nin Neq der_AT der_BT norma_PHI PHI Y XO;

113

114 %% Verificacao dos argumentos de entrada:

115

116 if nargin<9

117 disp('Erro: o argumento de entrada K deve ser fornecido');
118 return;
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elseif nargin==
if isempty([UO Ul U2])==1 && isempty([YO Y1 Y2])==
disp(['Erro: os argumentos de entrada U0, YO, Ul, Y1, U2 e Y2 ',...
'nao podem ser todos vazios'l]);
return;
end
if isempty(U0)==1 && isempty(YQ)==0 || isempty(U0)==0 && isempty(YOQ)==
disp('Erro: U0 e YO devem ser ambos vazios ou ambos nao vazios');
return;
end
if isempty(Ul)==1 && isempty(Y1l)==0 || isempty(Ul)==0 && isempty(Y1l)==
disp('Erro: Ul e Y1 devem ser ambos vazios ou ambos nao vazios');
return;
end
if isempty(U2)==1 && isempty(Y2)==0 || isempty(U2)==0 && isempty(Y2)==
disp('Erro: U2 e Y2 devem ser ambos vazios ou ambos ndo vazios');
return;
end
if isempty(Na)==1 || isscalar(Na)==0 || Na<=0 || Na~=round(Na)
disp('Erro: valor de Na invalido');
return;
end
if isempty(Nb)==1 || isscalar(Nb)==0 || Nb<@ || Nb~=round(Nb)
disp('Erro: valor de Nb invalido');
return;
end
if isempty(K)==
disp('Erro: K nao pode ser vazio');
return;
end
R =1;
elseif nargin==10
if isempty([UO Ul U2])==1 && isempty([YO Y1 Y2])==
disp(['Erro: os argumentos de entrada U0, YO, Ul, Y1, U2 e Y2 ',...
'nao podem ser todos vazios'l]);
return;
end
if isempty(U0)==1 && isempty(YQ)==0 || isempty(U0)==0 && isempty(YOQ)==
disp('Erro: U® e YO devem ser ambos vazios ou ambos nao vazios');
return;

end
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if isempty(Ul)==1 && isempty(Y1l)==0 || isempty(Ul)==0 && isempty(Y1l)==
disp('Erro: Ul e Y1 devem ser ambos vazios ou ambos ndo vazios');
return;

end

if isempty(U2)==1 && isempty(Y2)==0 || isempty(U2)==0 && isempty(Y2)==
disp('Erro: U2 e Y2 devem ser ambos vazios ou ambos nao vazios');
return;

end

if isempty(Na)==1 || isscalar(Na)==0 || Na<=0 || Na~=round(Na)
disp('Erro: valor de Na invalido');
return;

end

if isempty(Nb)==1 || isscalar(Nb)==0 || Nb<® || Nb~=round(Nb)
disp('Erro: valor de Nb invalido');
return;

end

if isempty(K)==
disp('Erro: K nao pode ser vazio');
return;

end

if isempty(R)==
R=1;

elseif isscalar(R)==0 || R<=0 || R>1
disp('Erro: valor de R invalido');
return;

end

else
disp('Erro: nimero de argumentos de entrada invdélido');
return;

end

%% Verificacdo dos argumentos de saida:

if nargout~=5 %0 nimero de argumentos de saida deve ser igual a 5
disp('Erro: devem ser fornecidos 5 argumentos de saida para a funcdo');
return;

end

%% Obtencdo de UO e YO em termos de varidveis—desvio:

L = zeros(size(U®,1),1); %Alocacao de meméria para o vetor L
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if isempty(U0)==0
for i=1:size(U0,1)
L(i) = 0.5%x(max(U0(i,:)) + min(UO(i,:))); %Média entre o maior e o
menor valor de ui
if U0(i,1)>L(i) %Caso o degrau em ui tenha sido aplicado em k=1
disp(['Erro: no pré—teste, o degrau em u',num2str(i),...
' deve ser aplicado a partir do instante k=2']1);
return;
else
vo(i,:) =U0(i,:) — UO(i,1); %Calculo de ui—desvio
end
end

end

if isempty(Y0)==0
for i=1l:size(Y0,1)
YO(i,:) = YO(i,:) — Y0O(i,1); %Calculo de yi—desvio
end

end

%% Obtencdo de Ul e Y1 em termos de varidveis—desvio:

L0 = zeros(size(Ul,1),1); %Alocacao de meméria para o vetor LO
LS = zeros(size(U1l,1),1); %Alocacao de meméria para o vetor LS
LI = zeros(size(U1l,1),1); %Alocacdo de meméria para o vetor LI

if isempty(Ul)==0
for i=1:size(U1,1)
LO(1i) = 0.5%x(max(ULl(i,:)) + min(Ul(i,:))); %Média entre o maior e o
menor valor de ui

LS(i) = 0.5x(max(U1(i,:)) + LO(i)); %Média entre o maior valor de ui

e LO(1)

LI(i) = 0.5%(min(ULl(i,:)) + LO(i)); %Média entre o menor valor de ui
e LO(1)

if U1(i,1)>LS(i) || Ul(i,1)<LI(i) %Caso o primeiro degrau em ui

tenha sido aplicado em k=1

disp(['Erro: no teste degrau, o primeiro degrau em u',...
num2str(i),' deve ser aplicado a partir do instante k=2']);

return;

else
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Ul(i,:) = U1(i,:) — U1(i,1); %Calculo de ui—desvio
end
end

end

if isempty(Y1l)==0
for i=1l:size(Y1,1)
Y1(i,:) = Y1(i,:) — Y1(i,1); %Calculo de yi—desvio
end

end

%% Obtencao de U2 e Y2 em termos de variadveis—desvio:

if isempty(U2)==0
for i=1:size(U2,1)
LO(i) = 0.5%x(max(U2(i,:)) + min(U2(i,:))); %Média entre o maior e o
menor valor de ui

LS(i) = 0.5x(max(U2(i,:)) + LO(i)); %Média entre o maior valor de ui

e LO(1)

LI(i) = 0.5%x(min(U2(i,:)) + LO(i)); %Média entre o menor valor de ui
e LO(1)

if U2(1i,1)>LS(i) || U2(i,1)<LI(i) %Caso a primeira perturbacdo em ui

tenha sido aplicada em k=1
disp(['Erro: no teste GBN, a primeira perturbacao em u',...
num2str(i),' deve ser aplicada a partir do instante k=2']);

return;

else
U2(i,:) =U2(i,:) — U2(i,1); %Calculo de ui—desvio

end

end

end
if isempty(Y2)==0
for i=l:size(Y2,1)
Y2(i,:) = Y2(i,:) — Y2(i,1); %Calculo de yi—desvio
end
end

%% Obtencao das matrizes U e Y:

U = [UO Ul U2]; %Matriz das entradas
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Y = [YO Y1 Y2]; %Matriz das saidas

%% Verificacao das dimensdes de U e Y:

if size(U,2)==size(Y,2) %Caso U e Y tenham o mesmo nimero de colunas
nu = size(U,1); %NUmero de variaveis de entrada
ny = size(Y,1); %NuUmero de varidveis de saida
N = size(Y,2); %NUmero total de tempos de amostragem
else
disp('Erro: U e Y devem ter o mesmo nimero de colunas');
return;

end

%% Obtencao das estruturas u e y:

umin = zeros(nu,l); %Alocacao de memdéria para o vetor umin

umax zeros(nu,1); %Alocacao de memdéria para o vetor umax

for i=1l:nu

umin(i) min(U(i,:)); %Menor valor obtido para a entrada ui

umax (i) max(U(i,:)); %Maior valor obtido para a entrada ui
end

u = struct; %Inicializacdo da estrutura u

u.min = umin;

u.max = umax;

ymin = zeros(ny,1l); %Alocacao de memdéria para o vetor ymin

ymax = zeros(ny,l); %Alocacdo de memdria para o vetor ymax

for i=1l:ny

ymin(i) min(Y(i,:)); %Menor valor obtido para a saida yi

ymax (i) max(Y(i,:)); %Maior valor obtido para a saida yi
end

y = struct; %Inicializacao da estrutura y

y.min = ymin;

y.max = ymax;
%% Calculo de Nin e Neq:

Nin = 1; %NUmero de restricdes de desigualdade
Neq = 0; %NUmero de restricdes de igualdade

for i=1l:ny

for j=1l:nu
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if K.inf(i,j)<K.sup(i,j)
Nin = Nin+2; %Atualizacao do valor de Nin
else %K.inf(i,j)==K.sup(i,j)
Neq = Neg+l; %Atualizacao do valor de Neq
end
end

end

%% Calculo de der_AT e der_BT:

der_AT = cell(Na,Naxny+(Nb+1)*nu,ny); %Alocacao de memoria para a celula
der_AT
Z1 = zeros(ny,ny,Na,Naxny+(Nb+1)*nu,ny); %Alocacao de meméria para a matriz
Z1
for k=1:Na
for i=(k—1)*ny+1:kxny
g = i—(k—1)*ny; %q varia de 1 até ny
for j=1l:ny
Z1(q,j,k,i,j) = 1; %Elemento (q,j) da derivada primeira de Ak'

em relacao a xij

end
end
end
for k=1:Na
for i=1:Naxny+(Nb+1)*nu
for j=1l:ny
der_AT{k,i,j} = sparse(Zl(:,:,k,i,j)); %Derivada primeira de Ak'
em relacao a xij (matriz esparsa)
end
end
end

der_BT = cell(Nb+1,Naxny+(Nb+1)*nu,ny); %Alocacao de meméria para a célula
der_BT
Z2 = zeros(nu,ny,Nb+1,Na*ny+(Nb+1)*nu,ny); %Alocacdo de memdria para a
matriz Z2
for k=0:Nb
for i=Naxny+kxnu+1l:Naxny+(k+1)=*nu
g = i—Naxny—k*nu; %q varia de 1 até nu
for j=1l:ny
Z2(q,j,k+1,i,j) = 1; %Elemento (q,j) da derivada primeira de Bk
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em relacao a xij

end
end
end
for k=0:Nb
for i=1:Naxny+(Nb+1)x*nu
for j=1l:ny
der_BT{k+1,i,j} = sparse(Z2(:,:,k+1,1,j)); %Derivada primeira de
Bk' em relacao a xij (matriz esparsa)
end
end
end

%% Calculo de PHI e da nova matriz Y:

kO = max(Na,Nb)+1; %Tempo de amostragem inicial
if kO>N %max(Na,Nb)>(N—1)
disp(['Erro: para este problema de identificacao, Na e Nb ',...
'nao podem ser maiores que ',num2str(N—1)]1);
return;

end

PHI = zeros(Naxny+(Nb+1)+*nu,N—k0+1);
for k=k0:N
for i=1:Na
PHI((i—1)*ny+l:ixny, k—k0+1) = Y(:,k—1i);
end
for i=0:Nb
PHI (Naxny+i*nu+1:Naxny+(i+1)*nu,k—k0+1) = U(:,k—1i);
end
end
PHI = PHI'; %Matriz de regressao (PHI)
norma_PHI = zeros(Naxny+(Nb+1)x*nu,1l);
for j=1:Naxny+(Nb+1)x*nu
PHI(:,j) = PHI(:,j) — mean(PHI(:,j)); %Centralizacdo da j—ésima coluna
de PHI
norma_PHI(j) = norm(PHI(:,j)); %Norma da j—ésima coluna de PHI
if norma_PHI(j)~=0 %Caso a j—ésima coluna de PHI ndo seja o vetor nulo
PHI(:,j) = PHI(:,j)/norma_PHI(j); %A j—ésima coluna de PHI é
normalizada (Matriz X original — Matriz X modificada)

end
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end

Y Y(:,k0:N);
Y =Y'; %Nova matriz Y
for j=1l:ny
Y(:,3) = Y(:,j) — mean(Y(:,j)); %Centralizacdao da j—€sima coluna de Y

end

%% Calculo de XO:

%X0 = estimativa inicial dos parametros do modelo
if rcond(PHI'*PHI)>eps %Caso a matriz (PHI'+PHI) esteja bem condicionada
X0 = (PHI'xPHI)\(PHI'xY); %Minimos quadrados ordindrios (Ordinary Least
Squares — 0OLS)
else
options = optimset('Algorithm','interior—point"',...
'SubproblemAlgorithm', 'ldl—factorization', 'Display’', 'off',...
'GradObj', 'on', 'Hessian', 'user—supplied’, ...
'"HessFcn',@(omega, lambda)GCV_hess (omega, lambda,Na,Nb), ...
'TolFun',le—6, 'TolCon',1le—6, 'TolX"', eps,...
'MaxIter',Inf, 'MaxFunEvals',Inf);
omega = fmincon(@(omega)GCV(omega,Na,Nb),1/size(Y,1),...
(1,01,01,01,0,Inf,[],0ptions);
omega = omegaxsize(Y,1l); %Parametro de regularizacao
X0 = (omegaxeye(Naxny+(Nb+1)*nu)+PHI'*PHI)\(PHI'*Y); %Reqularizacao de
Tikhonov

end
%% Calculo de X1:
warning('off"','all');

X1 = lasso_adaptativo(Na,Nb); %Regularizacao do tipo LASSO adaptativo — X1

warning('on','all');

X1 = X1(:); %A matriz X1 é convertida em um vetor—coluna
Id = find(X1); %Vetor dos indices dos componentes ndo nulos de X1
X1 = X1(Id); %0s componentes nulos de X1 sdo apagados

Calculo de X2:

o°
o°

options = optimset('Algorithm', 'interior—point',...

'SubproblemAlgorithm', 'ldl—factorization', 'Display’', 'iter',...
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'GradObj', 'on', 'GradConstr','on', 'Hessian', 'user—supplied’', ...
'"HessFcn',@(X, Lambda)hess (X, lambda, Id,Na,Nb,K), ...
'"TolFun',le—6, 'TolCon',le—6, 'TolX',6 1le—10,...

'MaxIter',Inf, 'MaxFunEvals',Inf);

[X2,fval,exitflag,output] = fmincon(@(X)obj(X,Id,Na,Nb),X1,...
(1,01,01,01,01,[1,@(X)restr(X,Id,Na,Nb,K,R),options);

delta = output.constrviolation; %Maior violacao absoluta das restricodes

vetor = zeros((Naxny+(Nb+1)*nu)*ny,1);
vetor(Id) = X2;

X2 = vetor; %Estimativa final dos parametros do modelo (vetor—coluna)

%% Calculo de Gpi:

z = tf('z',—1); %Definicdo da varidvel z

X = X2;
X = reshape(X, [Naxny+(Nb+1)*nu ny]); %Reconstrucao da matriz X
for i=1:Naxny+(Nb+1)x*nu
if norma_PHI(i)~=0
X(i,:) = X(i,:)/norma_PHI(i); %Recuperacao da matriz X original
end
end

XT = X'; %Transposicao de X

A = zeros(ny,ny,Na);
for i=1:Na
A(:,:,1) = XT(:,(i—1)*ny+1l:ixny); %0btencdo das matrizes Ai

end

B = zeros(ny,nu,Nb+1);
for i=0:Nb
B(:,:,i+1) = XT(:,Na*ny+ixnu+l:Naxny+(i+1l)*nu); %0btencdo das matrizes
Bi

end

Az = eye(ny);
for i=1:Na
Az = Az — A(:,:,1)*z™~1i; %Calculo da matriz polinomial A(z)

end
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set(Az, 'Variable','z"—1"); %A(z) — A(z"—1)

Bz = zeros(ny,nu);
for i=0:Nb
Bz = Bz + B(:,:,i+1)*xz"~1i; %Calculo da matriz polinomial B(z)
end
set(Bz, 'Variable','z"~1"); %B(z) — B(z"—1)

Gpi = Az\Bz; %Matriz de transferéncia do processo identificada
[Num,Den] = tfdata(Gpi); %0btencdo das células Num (numeradores de Gpi) e
Den (denominadores de Gpi)
for i=1l:ny
for j=1l:nu
if isscalar(Den{i,j})==0 %Caso o denominador de Gpi(i,j) seja um
polinémio de grau maior ou igual a 1
n = 100; %Inicializacdo da varidvel n
ganho = Inf; %Inicializacdo da varidvel ganho
max_rho = Inf; %Inicializacao da varidvel max_rho
while ganho<K.inf(i,j)—delta || ganho>K.sup(i,j)+delta |]|...
max_rho>R"2+delta %Caso as restricdes sobre Gpi(i,j) nao
sejam satisfeitas
n=10*n; %n=1000 na primeira iteracao do loop while
D = Den{i,j}; %Novo denominador de Gpi(i,j)
for k=1:1length(D)
if abs(D(k))<max(abs(D))/n
D(k) = 0; %Anulacao dos menores componentes de D
end
end
if D==Den{i,j} %Caso nenhum componente de D tenha sido
anulado (n ficou muito grande)
break; %Sair do loop while
end
ganho = sum(Num{i,j})/sum(D); %Novo ganho estatico de Gpi(i,
i)
r = roots(D); %Novos polos de Gpi(i,j)
rho = r.xconj(r); %abs(r).”2
max_rho = max(rho); %max(abs(r).”2)
end
Den{i,j} = D; %Atualizacao de Den{i,j}
end
if isscalar(Num{i,j})==0 %Caso o numerador de Gpi(i,j) seja um
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polinémio de grau maior ou igual a 1
n = 100; %Inicializacao da varidvel n
ganho = Inf; %Inicializacdo da varidvel ganho
while ganho<K.inf(i,j)—delta || ganho>K.sup(i,j)+delta %Caso as
restricdes sobre o ganho estdtico de Gpi(i,j) nao sejam
satisfeitas
n = 10*n; %n=1000 na primeira iteracdo do loop while
N = Num{i,j}; %Novo numerador de Gpi(i,j)
for k=1:1length(N)
if abs(N(k))<max(abs(N))/n
N(k) = 0; %Anulacao dos menores componentes de N
end
end
if N==Num{i,j} %Caso nenhum componente de N tenha sido
anulado (n ficou muito grande)
break; %Sair do loop while
end
ganho = sum(N)/sum(Den{i,j}); %Novo ganho estatico de Gpi(i,
i)
end
Num{i,j} = N; %Atualizacao de Num{i,j}
end
end
end

set(Gpi, 'num',Num, ‘den',Den); %Atualizacao de Gpi

%% Calculo de MRSE e MVAF:

=<
3
I

[YO Y1 Y2]; %Matriz das saidas medidas
Yc (Lsim(Gpi,U'))"'; %Matriz das saidas calculadas

E = Ym — Yc; %Matriz de erros

MRSE = 0;

for i=1l:ny
MRSE = MRSE + sqrt(sum(E(i,:).”2)/sum(Ym(1i,:)."2));

end

MRSE = (MRSE/ny)=*100; %Erro médio quadrdtico relativo (Mean Relative Squared
Error — MRSE)

MVAF = 0;

for i=1l:ny
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MVAF = MVAF + 1 — var(E(i,:))/var(Ym(i,:));

end

MVAF = (MVAF/ny)=*100; %Variancia média contabilizada (Mean Variance—
Accounted—For — MVAF)

%% Graficos:

[status,msg] = mkdir('identificacao_resultados'); %Criacao da pasta
identificacao_resultados

if status==0
disp('Erro: nao foi possivel criar a pasta identificacdo_resultados');
return;

elseif status==1 && isempty(msg)==0 %A pasta identificacao_resultados ja
existe
warning('off','all');
rmdir identificacao_resultados s; %Remocao da pasta existente e de todo

0 seu conteldo

mkdir identificacao_resultados; %Criacao de uma nova pasta
warning('on', 'all');

end

figure(5)

stairs(U');

hold on;

plot(zeros(size(U',1),1),'k");

hold off;

xlabel('k'); %Tempo de amostragem

ylabel('u(k)'); %Varidveis—desvio de entrada

xlim([1,size(U',1)]);

ylim([—1.1xmax (max(abs(U))),1l.1lxmax(max(abs(U)))]1);

set(gca, 'XTick',unique([1l,get(gca, 'XTick')1));

leg = cell(l,nu); %Alocacdo de meméria para a célula leg

for i=1:nu
leg{i}=["'u',num2str(i)]; %Legendas

end

legend(leg, 'Orientation', 'vertical', 'Location', 'northeastoutside');

saveas(gcf,fullfile('identificacao resultados','u.fig')); %Salva a figura na
pasta identificacao_resultados com o nome u.fig

close; %Fecha a figura

for i=1l:ny
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figure(5)
plot(l:size(Ym,2),Ym(i,:),'b',1l:size(Yc,2),Yc(i,:),'r');

xlabel('k'); %Tempo de amostragem

ylabel(['y_"',num2str(i),'(k)']); %Varidvel-desvio de saida yi
xlim([1,size(Ym,2)]);
set(gca, 'XTick',unique([1l,get(gca, 'XTick')1));

legend('medido', 'calculado', 'Orientation', 'vertical', ...

'Location', 'northeast');

saveas(gcf, fullfile('identificacao_resultados',...

['y',num2str(i),'.fig'])); %Salva a figura na pasta

identificacao_resultados com o nome yi.fig

close; %Fecha a figura

end

end

%% Validacdo Cruzada Generalizada (Generalized Cross—Validation — GCV):

function [f,g] = GCV(omega,Na,Nb)

global ny nu PHI Y M2 M3 der_M2 der_M3;

N = size(Y,1); %NUmero de tempos de amostragem

M1 = (PHI/(PHI'+PHI + Nxomegaxeye(Naxny+(Nb+1)*nu)))=*PHI'; S%Matriz M1
M2 = (eye(N)—M1)xY; %Matriz M2
M3 = eye(N)—M1; %Matriz M3

f = Nxtrace(M2'xM2)/trace(M3)"2; %Critério de selecdo para Omega (f deve ser

minimizado)

if nargout>1

der_M1 = —NxPHI*inv(PHI'*PHI + Nxomegaxeye(Naxny+(Nb+1)x*nu))”2xPHI'; %

Derivada primeira de M1 em relacao a Omega

der_M2 = —der_M1xY; %Derivada primeira de M2 em relacdo a Omega
der_M3 = —der_M1; %Derivada primeira de M3 em relacdo a Omega
El = trace(M2'xder_M2)/trace(M3)"2; %Escalar E1l

E2

trace(M2'«M2)xtrace(der_M3)/trace(M3)"3; %Escalar E2
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g = 2xNx(E1-E2); %Gradiente de f (derivada primeira de f em relacao a

omega)
end
end
function H = GCV_hess(omega, lambda,Na,Nb) S#ok<INUSL>
global ny nu PHI Y M2 M3 der_M2 der_M3;
N = size(Y,1); %Nimero de tempos de amostragem
der2_M1 = 2xN"2*PHIxinv(PHI'+PHI + Nxomegaxeye(Naxny+(Nb+1)*nu))”3%PHI'; %
Derivada segunda de M1 em relacdo a Omega
der2_M2 = —der2_M1xY; %Derivada segunda de M2 em relacdo a Omega
der2_M3 = —der2_M1; %Derivada segunda de M3 em relacdo a Omega
der_El1 = (trace(M3)"2xtrace(M2'xder2_M2+der_M2'xder_M2) —...
2xtrace(M2'xder_M2)xtrace(M3)xtrace(der_M3))/trace(M3)"4; %Derivada
primeira de E1 em relacdo a Omega
der_E2 = (trace(M3)"3x(trace(M2'xM2)xtrace(der2_M3)+...
2xtrace(M2'xder_M2)x*trace(der_M3)) —...
3xtrace(M2'xM2)*trace(M3)"2«trace(der_M3)"2)/trace(M3)"6; %Derivada

primeira de E2 em relacdo a Omega

H = 2xNx(der_El—der_E2); %Hessiana de f (derivada segunda de f em relacao a

omega)

end

%% LASSO adaptativo:

function X = lasso_adaptativo(Na,Nb)

global ny nu PHI Y XO;

>
1l

X0; %Estimativa inicial para a matriz X (matriz de parametros)
abs(X0).”~(—1); %Matriz de pesos

=
1l
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N
k

size(Y,1); %NUmero de tempos de amostragem

log(Naxny+(Nb+1)*nu)/log(N); %Escalar k

sigma = max(0,1—-1/(2xk)); %Escalar sigma

for i=1l:ny %Para cada coluna da matriz Y

y = Y(:,1); %y=yi
PHIw = zeros(size(PHI)); %Alocacao de memdéria para a matriz PHIw
for j=1:Naxny+(Nb+1)*nu
PHIw(:,j) = PHI(:,j)/W(j,1); %Construcdo da matriz PHIw (LASSO
adaptativo)
end
if PHIw==zeros(size(PHI)) %Caso PHIw seja a matriz nula
continue; %Passar para a préxima iteracdo (i—i+1)

end

Xs = sign(X0(:,1i)); %Vetor de parametros selecionado
e = y—PHIwxxs; %Vetor de erros
S

csi = nchoosek(Na*ny+(Nb+1)*nu,nnz(xs)); %Escalar csi

sum(e.”2); %Soma do quadrado dos erros

EBIC_min = Nxlog(S/N) + (nnz(xs)+1)xlog(N) + 2xsigmaxlog(csi); %Menor
valor obtido para o Critério de Informacao Bayesiano Estendido (EBIC

)

x = zeros(Naxny+(Nb+1)*nu,1); %Alocacao de memdria para o vetor de
parametros X

nA = 0; %NUmero de elementos no conjunto A (inicialmente, nA=0)

j_til = []; %Elemento que deve ser retirado do conjunto A (inicialmente,
j-tit=[])

while nA<Naxny+(Nb+1)+*nu %Enquanto o conjunto A nao estiver completo

mu = PHIwxx; %Estimativa para o vetor y

Cc = PHIw'x(y—mu); %Vetor de correlacdes. 0 j—€simo componente de c é
igual ao produto escalar da j—ésima coluna de PHIw com o vetor
y—mu

C = max(abs(c)); %Maxima correlacao absoluta

if isempty(j_til)==1 %Caso ndo seja necessdrio remover nenhum
elemento de A
nA = nA+l; %Um novo elemento é colocado no conjunto A

[v,Id] = sort(abs(c), 'descend"');

128



A = Id(1:nA); %Conjunto A, formado pelos indices das colunas de
PHIw cuja correlacao absoluta com y—mu é C
Ac = Id(nA+l:end); %Conjunto A complementar (Ac), formado pelos
indices das outras colunas de PHIw
else %Caso seja necessario remover algum elemento de A
A(A==j_til) = []; %0 elemento j_til é retirado do conjunto A
Ac = union(Ac,j_til);%j_til é colocado no conjunto Ac
j-til = [1;
end

s = sign(c(A)); %Vetor dos sinais das correlacdes (considera—se
somente as colunas de PHIw cujo indice estd em A)
PHI_A = PHIw(:,A');
for j=1:nA
PHI_A(:,j) = s(j)*PHI_A(:,j); %Construcao da matriz PHI_A
end

GA = PHI_A'«PHI_A; %Matriz GA

if rcond(GA)<=eps %Caso a matriz GA esteja mal condicionada
break; %Sair do loop while

end

umA = ones(nA,1); %Vetor umA

AA = (umA'x(GA\umA))"~(—1/2); %Escalar AA

WA = AAx(GA\umA) ;%Vetor wA

UA = PHI_AxwA; %Vetor uA = vetor unitario equiangular as colunas de
PHI_A

a = PHIw'xuA; %Vetor a

if isempty(Ac)==0 %Caso esta nao seja a UGltima iteracdo do loop
while
vl = [(C—c(Ac))./(AA—a(Ac)); (C+c(Ac))./(AA+a(Ac))];
gamma = min(vl(v1>0)); %Deslocamento de gamma unidades na
direcao e sentido de uA (passo do algoritmo)
if isempty(gamma)==1 %Caso gamma seja vazio
break; %Sair do loop while
end
else %Caso esta seja a Ultima iteracdo do loop while
gamma = C/AA;
end
d = zeros(Naxny+(Nb+1)x*nu,1);

d(A) = s.*wA; %Construcao do vetor d
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v2 = —x./d;
gamma_til = min(v2(v2>0)); %gamma_til = deslocamento necessario para
zerar o componente xj_til do vetor x
if isempty(gamma_til)==0 && gamma_til<gamma %Caso gamma_til seja
inferior a gamma
nA = nA-1;
j_til = find(v2==gamma_til); %0 elemento j_til deve ser retirado
do conjunto A
gamma = gamma_til; %0 passo do algoritmo é interrompido apds um
deslocamento de gamma_til unidades

end

X = X + gammaxd; %Estimativa para x

y—PHIwx*Xx; %Vetor de erros

sum(e.”2); %Soma do quadrado dos erros
csi = nchoosek(Naxny+(Nb+1)*nu,nA); %Escalar csi
EBIC = Nxlog(S/N) + (nA+1l)*log(N) + 2xsigmaxlog(csi); %EBIC obtido

para o modelo cujo vetor de parametros é x

if EBIC < EBIC_min %Caso EBIC seja inferior a EBIC_min
EBIC_min = EBIC; %Atualizacao de EBIC min
XS = X; %Atualizacao de xs

end
end
X(:,1) = xs./W(:,1); %0btencao da i—ésima coluna da matriz X
for n=1:Na*ny+(Nb+1)=*nu
if abs(X(n,i)) < max(abs(X(:,1)))/1000
X(n,i) = 0; %Anulacdo dos nUmeros muito pequenos da i—ésima
coluna de X (este procedimento evita a superparametrizacao)
end
end
end
end

%% Funcdo objetivo:

function [f,g] = obj(X,Id,Na,Nb)
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global ny nu PHI Y;

vetor = zeros((Naxny+(Nb+1)x*nu)=*ny,1);
vetor(Id) = X;

X = vetor;

X

reshape(X, [Naxny+(Nb+1)*nu nyl); %Reconstrucao da matriz X

m
1]

Y — PHI*X; %Matriz de erros (E)

—
Il

sum(sum(E.”2)); %Funcao objetivo (norma de Frobenius ao quadrado da

matriz E)

if nargout>1

—2*%PHI ' * (Y=PHI*X) ;

g(:);
g(Id); %Gradiente da funcao objetivo

(o]
1]

end

end

%% Restricoes:

function [cin,ceq,gcin,gceq] = restr(X,Id,Na,Nb,K,R)

global ny nu Nin Neq der_AT der_BT norma_PHI S A Ar adj_Ar...

r der_r rho der_rho a w Sa der_Sa Al B1;

vetor = zeros((Naxny+(Nb+1)*nu)*ny,1);

vetor(Id) = X;

X = vetor;

X = reshape(X, [Naxny+(Nb+1)+*nu ny]); %Reconstrucdo da matriz X

lin zeros(1,Na*ny+(Nb+1)*nu); %Alocacao de memdria para o vetor—linha lin

col = cell(1,Naxny+(Nb+1)*nu); %Alocacdo de meméria para a célula col

for i=1:Naxny+(Nb+1)x*nu
if norm(X(i,:))~=0 %Caso a i—ésima linha de X possua elementos nao nulos
lin(i) = i; %Armazenar o indice da linha
vetor = zeros(1,ny);

for j=1l:ny
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if X(i,j)~=0 %Caso X(i,j) seja um elemento nao nulo
vetor(j) = j; %Armazenar o indice da coluna

end

end

col{i} = vetor(vetor~=0); %Vetor—linha dos indices das colunas dos
elementos nao nulos da i—ésima linha de X

end
end

1lin = lin(lin~=0); %Vetor—linha dos indices das linhas nao nulas de X

for i=lin
X(i,:) = X(i,:)/norma_PHI(i); %Recuperacao da matriz X original
end

XT = X'; %Transposicao de X

A = zeros(ny,ny,Na);
for i=1:Na

A(:,:,1) = XT(:,(i—1)*ny+1:ixny); %0btencdo das matrizes Ai
end

B = zeros(ny,nu,Nb+1);
for i=0:Nb
B(:,:,i+1) = XT(:,Naxny+i*nu+l:Na*xny+(i+1l)*nu); %0btencao das matrizes
Bi

end

cin = zeros(Nin,1); %Alocacdo de meméria para o vetor cin (vetor das
restricdes de desigualdade)
ceq = zeros(Neq,1); %Alocacdo de meméria para o vetor ceq (vetor das

restricdes de igualdade)

P = zeros(ny, (Na+1l)=*ny); %Alocacao de memdéria para a matriz P

P(:,1:ny) = eye(ny);

for i=1:Na
P(:,ixny+1: (i+1)*ny) = —A(:,:,1); %P=[I —A1 —A2 ... —ANa] — Conjunto
dos coeficientes da matriz polinomial A(z)
end
P = reshape(P,[ny”2 Na+l1]); %P=[I(:) —Al(:) —A2(:) ... —ANa(:)]
Ndet = Na*ny; %Grau maximo do determinante de A(z)
Q = fft(P,Ndet+1,2); %Q=[Q1(:) Q2(:) ... QNdet+1(:)] — Transformada de

Fourier Discreta de P (calculada ao longo de suas linhas)
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D = zeros(1,Ndet+1); %Alocacdo de meméria para o vetor—linha D
for i=1:Ndet+1l
if i<=ceil(Ndet/2)+1
D(i) = det(reshape(Q(:,i),[ny nyl)); %Qi(:) — Qi(ny x ny) — D(i)=
det(Qi)
else
D(i) = conj(D(Ndet+3—1i)); %Propriedade da Transformada de Fourier
Discreta para matrizes polinomiais com coeficientes reais
end
end
det_Az = ifft(D); %Transformada de Fourier inversa de D — det Az = vetor—
linha dos coeficientes do determinante de A(z)
for i=1:Ndet+1
if abs(det_Az(i))<eps
det_Az(i) = 0; %Anulacao dos componentes muito pequenos de det Az
end
end
det_Az = det_Az(1l:find(det_Az,1, 'last')); %Eliminacao dos componentes nulos

finais de det_Az

r = roots(det_Az); %Polos da matriz de transferéncia do sistema
if isempty(r)==0 %Caso o determinante de A(z) seja um polinomio de grau
maior ou igual a 1

rho = r.xconj(r); %rho=abs(r).”2

a = le6; %Escalar a
b = axmax(rho); %Escalar b
w = exp(axrho—b—Llog(sum(exp(axrho—b)))); %Vetor—linha de pesos (a e b

sao escolhidos de modo a evitar o "overflow" no cdlculo de w)
Sa = w'*xrho; %Aproximacao diferencidvel da funcao max(rho)
cin(1l) = Sa — R"2; %Sa<=R"2 (restricao de desigualdade sobre a
localizacao dos polos)

end

Al = eye(ny);
for i=1:Na
Al = A1 — A(:,:,1); %Matriz A(z) calculada em z=1

end

Bl = zeros(ny,nu);
for i=0:Nb
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Bl = B1 + B(:,:,i+1l); %Matriz B(z) calculada em z=1

end

Kp

in = 2;
eq = 1;
for i=1:

for

end

end

A1\B1l; %Matriz de ganhos estaticos do processo

%indice da préxima restricdo de desigualdade
%indice da préxima restricdo de igualdade
ny
j=l:nu
if K.inf(i,j)<K.sup(i,j) %Ha 2 restricdes de desigualdade sobre Kp(i
»3)
cin(in) = K.inf(i,j)—Kp(i,j); %Kp(i,j)>=K.inf(i,])
cin(in+l) = Kp(i,j)—K.sup(i,j); %Kp(i,j)<=K.sup(i,j)
in = in+2; %Atualizacdo de in
else %K.inf(i,j)==K.sup(i,j) — H& 1 restricdo de igualdade sobre Kp
(i,3)
ceq(eq) = Kp(i,j)—K.sup(i,j); %Kp(i,j)==K.sup(1i,])
eq = eq+l; %Atualizacao de eq

end

if nargout>2

gcin = zeros(Na*ny+(Nb+1)*nu,ny,Nin); %Alocacdo de meméria para a matriz

gcin (gradiente das restricfes de desigualdade)

gceq = zeros(Naxny+(Nb+1)=nu,ny,Neq); %Alocacdo de meméria para a matriz

gceq (gradiente das restricfes de igualdade)

if isempty(r)==0 %Caso o determinante de A(z) seja um polindmio de grau

maior ou igual a 1

Ar = zeros(ny,ny,length(r));
for n=1:length(r)
Ar(:,:,n) = eye(ny);
for k=1:Na
Ar(:,:,n) = Ar(:,:,n) — A(:,:,K)*xr(n)"—k; %Matriz A(z)
calculada em z=r(n)
end

end
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adj_Ar = zeros(ny,ny,length(r));
for n=1:length(r)
adj_Ar(:,:,n) = adjunta(Ar(:,:,n)); %Adjunta de A(z) calculada
em z=r(n)

end

der_r = zeros(Na*ny+(Nb+1)x*nu,ny,length(r));
S = zeros(ny,ny,length(r));
for n=1:length(r)

Soma = zeros(ny);

for k=1:Na

Soma = Soma + A(:,:,K)*xk*r(n)"—(k+1);
end
S(:,:,n) = Soma; %Matriz S

for i=lin(lin<=Nax*ny)

k0 = ceil(i/ny);

for j=col{i}

der_r(i,j,n) = adj_Ar(i—(k0—1)*ny,j,n)*r(n)~(—k0)/...
trace(adj_Ar(:,:,n)*S(:,:,n)); %Derivada primeira de
r(n) em relacao a xij

end

end

end

der_rho = zeros(Naxny+(Nb+1)*nu,ny,length(r));

for n=1:length(r)
der_rho(:,:,n) = r(n)*xconj(der_r(:,:,n))+...

der_r(:,:,n)*xconj(r(n)); %Derivada primeira de rho(n) em
relacao a matriz X

end

der_rho = real(der_rho); %Eliminacdo dos termos imagindrios (erros
numéricos)

der_rho = permute(der_rho,[3 1 2]); %der_rho(i,j,n) — der_rho(n,1i,]
)

der_Sa = w.x(l+ax(rho—Sa)); %Derivada primeira de Sa em relacao ao

vetor rho
for i=lin

for j=col{i}

gcin(i,j,1l) = der_Sa'xder_rho(:,1i,j); %Derivada primeira de
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cin(1l) em relacao a xij —> Gradiente de cin(1)
end

end

end

der_Kp = zeros(ny,nu,Na*xny+(Nb+1)x*nu,ny);
for i=lin
if i<=Naxny
ko = ceil(i/ny);
for j=col{i}
der_Kp(:,:,1,j) = (Al\der_AT{k0,i,j}"')*(A1\Bl); %Derivada
primeira da matriz Kp em relacao a xij
end
else
k0 = ceil((i—Naxny)/nu)—1;
for j=col{i}
der_Kp(:,:,1i,j) = (Al\der_BT{k0+1,i,j}");
end
end
end
der_Kp = permute(der_Kp,[3 4 1 2]); %der_Kp(u,v,i,j) — der_Kp(i,j,u,v)

in = 2; %Indice da préxima restricdo de desigualdade
eq = 1; %Indice da préxima restricdo de igualdade
for u=l:ny
for v=1l:nu
if K.inf(u,v)<K.sup(u,v)
%der_Kp(:,:,u,v) = derivada primeira do elemento (u,v) de Kp
em relacdo a matriz X
gcin(:,:,in) = —der_Kp(:,:,u,Vv); %Gradiente de cin(in)
gcin(:,:,in+l) = der_Kp(:,:,u,v); %Gradiente de cin(in+1)
in = in+2; %Atualizacdo de in
else
gceq(:,:,eq) = der_Kp(:,:,u,v); %Gradiente de ceq(eq)
eq = eq+l; %Atualizacao de eq
end
end

end

for i=lin
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end

end

gcin(i,:,:) = gcin(i,:,:)/norma_PHI(i); %0btencao de gcin em termos
das varidveis xij da matriz X modificada
end
gcin = reshape(gcin, [ (Naxny+(Nb+1)*nu)*ny Nin]); %Reestruturacao de gcin
—> [gcin(1l) gcin(2) ... gcin(Nin)]
if isempty(gceq)==0 %Caso existam restricdes de igualdade
for i=lin
gceq(i,:,:) = gceq(i,:,:)/norma_PHI(1i); %0btencao de gceq em
termos das variaveis xij da matriz X modificada
end
gceq = reshape(gceq, [ (Naxny+(Nb+1)*nu)*ny Neql); %Reestruturacao de
gceq —> [gceq(l) gceq(2) ... gceq(Neq)]
end

gcin = gcin(Id,:); %Gradiente das restricdes de desigualdade
if isempty(gceq)==0 %Caso existam restricdes de igualdade

gceq = gceq(Id,:); %Gradiente das restricoes de igualdade
end

if nnz(gcin)/numel(gcin)<0.5 %Caso o ndmero de elementos ndo nulos de
gcin seja inferior a 50%
gcin = sparse(gcin); %gcin é convertida em uma matriz esparsa
end
if isempty(gceq)==0 %Caso existam restricdes de igualdade
if nnz(gceq)/numel(gceq)<0.5 %Caso o numero de elementos nao nulos
de gceq seja inferior a 50%
gceq = sparse(gceq); %gceq é convertida em uma matriz esparsa
end

end

%% Hessiana do operador de Lagrange:

function H = hess (X, lambda, Id,Na,Nb,K)

global ny nu Nin Neq der_AT der_BT norma_PHI PHI S A Ar adj_Ar...

r der_r rho der_rho a w Sa der_Sa Al B1;
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vetor = zeros((Naxny+(Nb+1)*nu)*ny,1);

vetor(Id) = X;

X = vetor;

X = reshape(X, [Naxny+(Nb+1)*nu ny]); %Reconstrucdo da matriz X

lin

zeros(1,Na*ny+(Nb+1)*nu); %Alocacao de meméria para o vetor—linha lin

col

cell(1,Na*ny+(Nb+1)*nu); %Alocacao de memdéria para a célula col
for i=1:Naxny+(Nb+1)=*nu
if norm(X(i,:))~=0 %Caso a i—ésima linha de X possua elementos ndo nulos
lin(i) = i; %Armazenar o indice da linha
vetor = zeros(1,ny);
for j=1l:ny
if X(i,j)~=0 %Caso X(i,j) seja um elemento nao nulo
vetor(j) = j; %Armazenar o indice da coluna
end
end
col{i} = vetor(vetor~=0); %Vetor—linha dos indices das colunas dos
elementos ndo nulos da i—ésima linha de X
end
end

1lin = lin(lin~=0); %Vetor—linha dos indices das linhas nao nulas de X

Hobj = zeros(Na*ny+(Nb+1)*nu,ny,Na*ny+(Nb+1)+*nu,ny); %Alocacdo de meméria
para a matriz Hobj (hessiana da funcao objetivo)
for p=lin
for g=col{p}
for i=lin
for j=col{i}
if g==j
Hobj(p,q,1i,j) = 2%xPHI(:,p)'*PHI(:,i); %Derivada segunda
da funcao objetivo em relacdo a xij e a xpq
end
end
end
end
end
Hobj = reshape(Hobj, [ (Naxny+(Nb+1)x*xnu)+*ny (Naxny+(Nb+1)x*nu)xny]l); %

Reestruturacdo de Hobj — matriz bidimensional

Hin = zeros(Na*ny+(Nb+1)=*nu,ny,Naxny+(Nb+1)*nu,ny,Nin); %Alocacdo de memdria

para a matriz Hin (hessiana das restrigdes de desigualdade)
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Heq = zeros(Naxny+(Nb+1)=*nu,ny,Naxny+(Nb+1)*nu,ny,Neq); %Alocacdo de memdria

para a matriz Heq (hessiana das restricbdes de igualdade)

if isempty(r)==0 %Caso o determinante de A(z) seja um polinOmio de grau

maior ou igual a 1

der_adj_Ar = zeros(ny,ny,length(r),Naxny+(Nb+1)x*nu,ny);
if ny>1 %Se ny = 1 — adj_Ar = ones(ny,ny,length(r)) — der_adj_Ar =
zeros(ny,ny, length(r),Naxny+(Nb+1)*nu,ny)
for n=1:length(r)
for u=l:ny
for v=1:ny

Soma = zeros(ny—1);

for k=1:Na
M1 = A(:,:,k);
Ml(v,:) = [1;
M1(:,u) = []; %Matriz M1
Soma = Soma + Mlxkxr(n)”—(k+1);
end
M2 = Ar(:,:,n);
M2(v,:) = [1;

M2(:,u) = []; %Matriz M2
for p=lin(lin<=Naxny)
kl = ceil(p/ny);
for g=col{p}
M3 = der_AT{kl,p,q};
M3(u,:) = [];
M3(:,v) [1; %Matriz M3

%der_adj_Ar(u,v,n,p,q) = derivada primeira do

elemento (u,v) da adjunta de A(z) calculada
em z=r(n) em relacao a xpq
if rcond(M2)<=eps %Se M2 estiver mal
condicionada — Utilizar a adjunta de M2
para calcular der_adj_Ar(u,v,n,p,q)
adj_M2 = adjunta(M2);
der_adj_Ar(u,v,n,p,q) = (=1)"(u+v)*...
(trace(adj_M2xSoma)*der_r(p,q,n)—...
(r(n)™~kl)+trace(adj_M2xM3'));
else %Se M2 estiver bem condicionada — Nao
utilizar a adjunta de M2 (reducao do custo

computacional)
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der_adj_Ar(u,v,n,p,q) = (—=1)"(u+v)*...
det(M2)*(trace(M2\Soma)*. ..
der_r(p,q,n)—(r(n)~~kl)*trace(M2\M3'));
end
end
end
end
end
end

end

der2_r = zeros(Naxny+(Nb+1)+*nu,ny,Na*xny+(Nb+1)x*nu,ny,length(r));
for n=1:1length(r)
fl = trace(adj_Ar(:,:,n)*S(:,:,n)); %Fator fl (escalar)
Soma = zeros(ny);
for k=1:Na
Soma = Soma + A(:,:,k)*xkkx(k+1l)*xr(n)~—(k+2);
end
for i=lin(lin<=Naxny)
kO = ceil(i/ny);
for j=col{i}
f3 = adj_Ar(i—(k0—1)*xny,j,n)*r(n)~—k0; %Fator f3 (escalar)
for p=lin(lin<=Nax*ny)
kl = ceil(p/ny);
for g=col{p}
f2 = der_adj_Ar(i—(k0—1)*ny,j,n,p,q)*r(n)™~—~ko —. ..
der_r(p,q,n)*adj_Ar(i—(k0—1)*xny,j,n)*...
kO*xr(n)"—(k0+1); %Fator f2 (escalar)
f4 = adj_Ar(p—(k1-1)*ny,q,n)*kl*r(n)"—(k1+1l) —...
der_r(p,q,n)*trace(adj_Ar(:,:,n)*xSoma) +...
trace(der_adj_Ar(:,:,n,p,q)*S(:,:,n)); %Fator f4
(escalar)
der2_r(p,q,1i,j,n) = (f1xf2—f3xf4)/f1"2; %Derivada
segunda de r(n) em relacdo a xij e a xpq
end
end
end
end

end

der2_rho = zeros(Naxny+(Nb+1)*nu,ny,Na*xny+(Nb+1)*nu,ny,length(r));
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for n=1:1length(r)
for i=lin(lin<=Naxny)
for j=col{i}
der2_rho(:,:,i,j,n) = r(n)*xconj(der2_r(:,:,i,j,n)) +...
der_r(:,:,n)xconj(der_r(i,j,n)) +...
der_r(i,j,n)*xconj(der_r(:,:,n)) +...
der2_r(:,:,i,j,n)*conj(r(n)); %Derivada segunda de rho(n
) em relacao a xij e a xpq
end
end
end
der2_rho = real(der2_rho); %Eliminacao dos termos imaginarios (erros
numéricos)
der2_rho = permute(der2_rho,[5 1 2 3 4]); %der2_rho(p,q,i,j,n) —
der2_rho(n,p,q,1,j)

der2_Sa = zeros(length(r));
I = eye(length(r));
for n=1:1length(r)
der2_Sa(:,n) = axw(n)*(I(:,n)*(2+ax(rho(n)-Sa)) —...
w.x(2+ax(rho+rho(n)—2+Sa))); %Derivada segunda de Sa em relacdao
a rho(n) e a rho(m)

end

for p=lin(lin<=Nax*ny)
for g=col{p}
for i=lin(lin<=Nax*ny)
for j=col{i}
Hin(p,q,i,j,1) = der_Sa'xder2_rho(:,p,q,1i,j) +...
der_rho(:,p,q) '*der2_Saxder_rho(:,1,j); %Derivada
segunda de cin(1l) em relacao a xij e a xpq —
Hessiana de cin(1)
end
end
end

end

end

der2_Kp = zeros(ny,nu,Na*xny+(Nb+1)*nu,ny,Naxny+(Nb+1)*nu,ny);

for p=lin
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for g=col{p}
for i=lin
for j=col{i}
if i<=Naxny && p<=Naxny
kO = ceil(i/ny);
kl = ceil(p/ny);
der2_Kp(:,:,p,q,1,j) = (Al\der_AT{k1,p,q}')*...
(AlI\der_AT{k0,i,j}"')*(AI\B1) +...
(Al1\der_AT{k0,i,j}"')*(Al\der_AT{kl,p,q}"')*...
(A1\B1); %Derivada segunda da matriz Kp em relacao a
xij e a xpq
elseif i<=Naxny && p>Naxny
k0 = ceil(i/ny);
kl = ceil((p—Na*ny)/nu)—1;
der2_Kp(:,:,p,q,1,j) = (Al\der_AT{k0,i,j}"')*...
(Al\der_BT{kl+l,p,q}');
elseif i>Naxny && p<=Naxny
ko
k1l ceil(p/ny);
der2_Kp(:,:,p,q,1i,j) = (Al\der_AT{k1,p,q}"')*...
(AlI\der_BT{k0+1,i,j}"');

ceil((i—Nax*ny)/nu)—1;

end
end
end
end
end
der2_Kp = permute(der2_Kp,[3 45 6 1 2]); %der2 Kp(u,v,p,q,1,j) — der2_Kp(p

,q,1,j,u,v)

in = 2; %Indice da préxima restricdo de desigualdade
eq = 1; %Indice da préxima restricdo de igualdade
for u=1l:ny
for v=1:nu
if K.inf(u,v)<K.sup(u,v)
%der2_Kp(:,:,:,:,u,v) = derivada segunda do elemento (u,v) de Kp
em relacdo a matriz X
Hin(:,:,:,:,in) = —der2_Kp(:,:,:,:,u,Vv); %Hessiana de cin(in)
Hin(:,:,:,:,in+l) = der2_Kp(:,:,:,:,u,v); %Hessiana de cin(in+1)
in = in+2; %Atualizacao de in
else

Heq(:,:,:,:,eq) = der2_Kp(:,:,:,:,u,v); %Hessiana de ceq(eq)
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eq = eq+l; %Atualizacao de eq

end
end
end
for p=lin
for i=lin
Hin(p,:,i,:,:) = Hin(p,:,1i,:,:)/(norma_PHI(p)*norma_PHI(i)); %
Obtencdo de Hin em termos das varidveis xij e xpg da matriz X
modificada
end
end

Hin = reshape(Hin, [ (Na*xny+(Nb+1)*nu)=*ny (Naxny+(Nb+1)x*nu)*ny Nin]); %
Reestruturacdo de Hin — Hin(:,:,k) = hessiana da k—ésima restricao de
desigualdade

if isempty(Heq)==0 %Caso existam restricdes de igualdade
for p=lin

for i=lin
Heq(p,:,1i,:,:) = Heq(p,:,1i,:,:)/(norma_PHI(p)*norma_PHI(i)); %
Obtencdo de Heq em termos das varidveis xij e xpg da matriz
X modificada
end
end
Heq = reshape(Heq, [ (Naxny+(Nb+1)*nu)+*ny (Naxny+(Nb+1)*nu)+*ny Neql); %
Reestruturacdao de Heq — Heq(:,:,k) = hessiana da k—ésima restricdo
de igualdade

end

H = Hobj;
for i=1:Nin
H = H + lambda.ineqgnonlin(i)=*Hin(:,:,1); %lambda = estrutura dos
multiplicadores de Lagrange
end
if isempty(Heq)==0 %Caso existam restricdes de igualdade
for i=1:Neq
H = H + lambda.eqnonlin(i)=*Heq(:,:,1i);
end
end

H = H(Id,Id); %Hessiana do operador de Lagrange

if nnz(H)/numel(H)<0.5 %Caso o numero de elementos nao nulos de H seja
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inferior a 50%

H = sparse(H); %H é convertida em uma matriz esparsa
end
end
%% Adjunta:

function adjA = adjunta(A)

NL
NC

size(A,1); %NUmero de linhas da matriz A

size(A,2); %Nimero de colunas da matriz A

if NL~=NC %Caso A ndo seja uma matriz quadrada
disp('Erro: a adjunta sé estd definida para matrizes quadradas');
return;

else

n = NL; %0rdem da matriz quadrada

end
if n==
adjA = 1; %Adjunta de uma matriz quadrada de ordem 1
else
D = zeros(n); %Alocacao de meméria para a matriz D
Cof = zeros(n); %Alocacao de memdéria para a matriz Cof
for i=1:n
for j=1:n
M=A;
M(1i,:) = [1;
M(:,j) = [1; %A submatriz M é gerada a partir da remocdo da i—
ésima linha e da j—ésima coluna da matriz A
D(i,j) = det(M); %Determinante da submatriz M
Cof(i,j) = (1)~ (i+j)*D(i,j); %Cofator do elemento (i,j) de A
end
end
adjA = Cof.'; %A adjunta de A é a matriz de seus cofatores transposta
end
end

B.4 Algoritmo 4: teste GBN.m
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function [U2,delta] = teste_GBN(tau,G,dtg,Gpi,u,y,fs,seed,qg)

N =

[
“©

o

% A funcao TESTE_GBN faz o planejamento de sinais para a etapa do teste
| %GBN (Generalized Binary Noise).

5 %

U 955k 3k >k 5k 3k >k 3k >k 3K >k 3k >k 3K >k 3K >k 5K >k 5k >k 5k >k 5k >k 5k >k 5k >k 5k 3k >k 3 >k 3K >k 3K >k 3K >k 3K >k 3K >k 5K >k 5K >k 5k >k 5k >k 5k >k >k K 5k K >k 3K >k 3K >k 3K >k 3k >k 5K >k 5k %k >k %k ok
[ %

8 %SINTAXE:

9 %

10 % [U2,delta] = teste_GBN(tau,G,dtg,Gpi,u,y,fs,seed,qg)

11 %

12 955k 3k >k 5k 3k >k >k 5k 3k >k >k 5k 3k >k >k 3k >k >k 5K K >k >k 5k 3K >k >k 3k >k >k 5k K >k >k 5k K >k >k 3k >k >k 5k K >k >k 5k 3k >k >k 3k >k >k 5K 3K >k >k 5K 3k >k >k 3K >k >k 5K 3k >k >k 5k K >k >k >k K >k K
13 %

14 %ARGUMENTOS DE ENTRADA:

15 %

16 % tau = Estrutura formada pelos parametros tau.min(nu x 1) e

17 % tau.max(nu x 1), onde tau.min(j) e tau.max(j) sdo a menor e a maior

18 % constante de tempo obtidas para a entrada uj, respectivamente e nu é o
19 % numero total de entradas. 0Os valores de tau sdo expressos em tempos de
20 % amostragem (k). Esta estrutura é gerada pela funcdo teste_degrau.

21 %

22 % G = {G{1},G{2},...,G{ng}} é uma célula, onde G{i} é um vetor—linha que
23 % contém os indices das entradas pertencentes ao i—ésimo grupo GBN e ng é
24 % o numero total de grupos. (Default: G={1l:nu})

25 %

26 % dtg(l x ng) = Duracgdes dos grupos GBN, expressas em tempos de

27 % amostragem (k). Este vetor—linha é gerado pela funcdo teste_degrau.

28 %

29 % Gpi = Matriz de transferéncia do processo identificada (na variavel

30 % z°—1). Esta matriz é gerada pela funcdo identificador.

31 %

32 % u = Estrutura formada pelos parametros u.min(nu x 1) e u.max(nu x 1),
33 % onde u.min(j) e u.max(j) sao o menor e o maior valor obtidos para a

34 % entrada uj, respectivamente. Os valores de u sao dados em termos de

35 % varidveis—desvio. Esta estrutura é gerada pela funcdo identificador.
36 %

37 % y = Estrutura formada pelos parametros y.min(ny x 1) e y.max(ny x 1),
38 % onde y.min(i) e y.max(i) sdo o menor e o maior valor obtidos para a

39 % saida yi, respectivamente. O0s valores de y sdo dados em termos de

40 %  varidveis—desvio. Esta estrutura é gerada pela funcdo identificador.
41 %
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66
67
68
69

% fs = Fator de seguranca. Com base na matriz Gpi (modelo identificado),

o°

0s sinais GBN sdo projetados de modo a assegurar que as saidas yi

o°

fiquem compreendidas entre fsxy.min(i) e fsxy.max(i). Se as incertezas

o°

sobre Gpi forem despreziveis, deve—se atribuir a fs o valor 1. Caso

o°

contrdrio, um valor menor deve ser utilizado. fs deve ser especificado

o°

como um nldmero positivo menor ou igual a 1. (Default: fs=1)

o°

o°

seed = Semente para a funcdo MATLAB rand, que gera nuUmeros aleatdrios

% uniformemente distribuidos entre 0 e 1. seed deve ser especificado como

o°

um numero inteiro ndao negativo. (Default: seed=0)

o°

o°

g = Comando grafico. Fazer g=1 para o algoritmo plotar o grédfico das

% entradas—desvio projetadas em funcao do tempo. (Default: g=1)

965k >k 3k >k 3k >k 3k >k 3k >k 3k >k 3K >k 3K >k 5k >k 5k >k 5k >k >k 3k >k >k >k 3k >k 3k >k 3k >k 3 >k 3K >k 3k >k 3K >k 3k >k 5K >k 5k >k >k >k >k >k >k 3k >k >k >k 3k >k 3 >k 3K >k 3k >k >k >k >k >k >k %k >k %k >k
%ARGUMENTOS DE SAIDA:

% U2(nu x N) = [ul(1:N)";u2(1:N)"';u3(1:N)"';...;unu(1:N)"'], onde

% ul,...,unu sao as entradas projetadas para a etapa do teste GBN,

% expressas em termos de varidveis—desvio.

% delta(nu x 1) = [delta(l);delta(2);...;delta(nu)], onde delta(j)>0 é a
% amplitude do sinal GBN de uj.

0/0
%**************************************************************************
%0BSERVACAO:

% Todos os componentes do vetor delta devem ser nao nulos. Caso algum

% componente seja 0, deve—se modificar o valor de seed e executar a

%  funcao novamente.

955k >k 3k >k 3k >k 3k >k 3k >k 3k >k 3K >k 3K >k 5k >k >k >k 5k >k 5k >k >k >k >k >k >k 3k >k 3k >k 3K >k 3K >k 3K >k 3K >k 3K >k 5K >k 5k >k >k >k >k >k >k >k >k >k >k 3k >k 3k >k 3K >k 3K >k 3k >k >k >k >k >k >k %k >k %k
%SAUTOR: Cristiano Salah Mussoi

%DATA DE CRIACAO: 05/01/2019

%% Verificacao dos argumentos de entrada:

if nargin<6
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disp('Erro: o argumento de entrada y deve ser fornecido');
return;
elseif nargin==
if isempty(tau)
disp('Erro: o argumento de entrada tau deve ser fornecido');
return;
end
if isempty(G)
G = {1:length(tau.min)};
elseif iscell(G)==0
disp('Erro: G deve ser especificado como uma célula');
return;
else
for n=1:1length(G)
if isvector(G{n})==0
disp('Erro: os elementos de G devem ser vetores');
return;
end
end
end
if isempty(dtg)
disp('Erro:

o

argumento de entrada dtg deve ser fornecido');
return;
end
if isempty(Gpi)
disp('Erro: o argumento de entrada Gpi deve ser fornecido');
return;
end
if isempty(u)
disp('Erro: o argumento de entrada u deve ser fornecido');
return;
end
if isempty(y)
disp('Erro: o argumento de entrada y deve ser fornecido');
return;
end
fs = 1;
seed = 0;
g=1;
elseif nargin==

if isempty(tau)
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disp('Erro: o argumento de entrada tau deve ser fornecido');
return;
end
if isempty(G)
G = {1:length(tau.min)};
elseif iscell(G)==0
disp('Erro: G deve ser especificado como uma célula');
return;
else
for n=1:length(G)
if isvector(G{n})==0
disp('Erro: os elementos de G devem ser vetores');
return;
end
end
end
if isempty(dtg)
disp('Erro: o argumento de entrada dtg deve ser fornecido');
return;
end
if isempty(Gpi)
disp('Erro: o argumento de entrada Gpi deve ser fornecido');
return;
end
if isempty(u)
disp('Erro: o argumento de entrada u deve ser fornecido');
return;
end
if isempty(y)
disp('Erro: o argumento de entrada y deve ser fornecido');
return;
end
if isempty(fs)
fs = 1;
elseif isscalar(fs)==0 || fs<=0 || fs>1

disp('Erro: valor de fs invalido');

return;
end
seed = 0;
9 =1

elseif nargin==
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if isempty(tau)
disp('Erro: o argumento de entrada tau deve ser fornecido');
return;
end
if isempty(G)
G = {1:length(tau.min)};
elseif iscell(G)==0
disp('Erro: G deve ser especificado como uma célula');
return;
else
for n=1:length(G)
if isvector(G{n})==0
disp('Erro: os elementos de G devem ser vetores');
return;
end
end
end
if isempty(dtg)
disp('Erro:

o

argumento de entrada dtg deve ser fornecido');
return;

end

if isempty(Gpi)
disp('Erro: o argumento de entrada Gpi deve ser fornecido');
return;

end

if isempty(u)

disp('Erro:

o

argumento de entrada u deve ser fornecido');
return;

end

if isempty(y)
disp('Erro:

o

argumento de entrada y deve ser fornecido');
return;
end
if isempty(fs)
fs = 1;
elseif isscalar(fs)==0 || fs<=0 || fs>1
disp('Erro: valor de fs invalido');
return;
end
if isempty(seed)

seed = 0;
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elseif isscalar(seed)==0 || seed<0 || seed~=round(seed)
disp('Erro: valor de seed invalido');
return;
end
g=1;
elseif nargin==
if isempty(tau)
disp('Erro: o argumento de entrada tau deve ser fornecido');
return;
end
if isempty(G)
G = {1:length(tau.min)};
elseif iscell(G)==0
disp('Erro: G deve ser especificado como uma célula');
return;
else
for n=1:length(G)
if isvector(G{n})==0
disp('Erro: os elementos de G devem ser vetores');
return;
end
end
end

if isempty(dtg)

o

disp('Erro: argumento de entrada dtg deve ser fornecido');
return;

end

if isempty(Gpi)
disp('Erro: o argumento de entrada Gpi deve ser fornecido');
return;

end

if isempty(u)
disp('Erro: o argumento de entrada u deve ser fornecido');
return;

end

if isempty(y)
disp('Erro: o argumento de entrada y deve ser fornecido');
return;

end

if isempty(fs)
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elseif isscalar(fs)==0 || fs<=0 || fs>1
disp('Erro: valor de fs invalido');
return;
end
if isempty(seed)
seed = 0;
elseif isscalar(seed)==0 || seed<0 || seed~=round(seed)
disp('Erro: valor de seed invalido');
return;
end
if isempty(g)
9=1
end
else
disp('Erro: numero de argumentos de entrada invalido');
return;

end

%% Verificacdo dos argumentos de saida:

if nargout~=2 %0 nimero de argumentos de saida deve ser igual a 2
disp('Erro: devem ser fornecidos 2 argumentos de saida para a funcdo');
return;

end

%% Obtencao de ny, nu, ng e N:

ny = size(Gpi,1l); %NUmero de varidveis de saida
nu = size(Gpi,2); %Numero de varidveis de entrada
ng = length(G); %Nimero de grupos GBN

N = 2+sum(dtg); %Numero total de tempos de amostragem

%% Calculo do vetor p:

alpha = 2; %Constante alpha
beta = 3; %Constante beta

ni_min = zeros(nu,1l);

ni_max zeros(nu,1);

p = zeros(nu,1);

151



for j=1:nu

end

ni_min(j) min(1l/(betaxtau.max(j)),pi);

ni_max(j) min(alpha/tau.min(j),pi); %[ni_min(j) ni_max(j)] = intervalo
de interesse do espectro de frequéncia da entrada uj
p(j) = 1/(1 + sqrt(tan(ni_min(j)/2)*tan(ni_max(j)/2))); %Probabilidade

6tima de nao mudanca de nivel de uj

%% Geracao de nu sinais GBN de amplitude unitaria:

warning('off"','all');

rand('twister',seed);

warning('on','all');

U2 = zeros(nu,N);
k@ = 2; %Tempo de amostragem inicial
for n=1:ng
if size(G{n},2)==1 %Caso G{n} seja um vetor—coluna
G{n} = G{n}'; %G{n} passa a ser um vetor—linha
end
for j=G{n}
R = rand(1,dtg(n)); %Vetor—linha de dtg(n) componentes aleatdrios
compreendidos entre 0 e 1
if R(1)>0.5
P_.M = 1; %Nivel inicial de uj
else
PM=-1;
end
GBN = zeros(1,dtg(n));
for k=1:dtg(n)
if R(k)<l—p(j) %l—p(j) = probabilidade étima de mudanca de nivel
de uj
P_.M = —P_M; %Mudanca de nivel
end
GBN(k) = P_M; %Nivel de uj no k—ésimo tempo de amostragem
end
U2(j,k0:k0+dtg(n)—1) = GBN; %Sinal GBN de uj
end
k0@ = kO+dtg(n); %Atualizacao de kO
end
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%% Maximizacdo das amplitudes dos sinais GBN:

%delta = [delta(l);delta(2);...;delta(nu)], onde delta(j) é a amplitude do
sinal GBN de uj

%Varidveis de decisdo: componentes do vetor delta
%Funcdo objetivo: max(—f'xdelta) = min(f'xdelta)

%Restricdes: Axdelta<=b e lb=<delta<=ub

f = —ones(nu,1l); %Vetor dos coeficientes da funcao objetivo

A_til = zeros(ny=*N,nu);
for i=1l:ny
for j=1l:nu
A_til((i—1)*N+1:i%N,j) = Usim(Gpi(i,j),U2(j,:)"');
end
end
A= [A_til; —A_til]; %Matriz A

b_sup
b_inf
for i=1l:ny
b_sup((i—1)*N+1:ixN)
superior de yi
b_inf((i—1)*N+1:ixN)

inferior de yi

zeros(nyxN,1);

zeros(nyx*N,1);

limite

fsxy.max(i)*ones(N,1); %fsxy.max(1i)

limite

fsxy.min(i)*ones(N,1); %fsxy.min(1i)

end
b = [b_sup; —b_inf]; %Vetor b

b
ub

zeros(nu,1l); %Limite inferior de delta

min(abs(u.min),abs(u.max)); %Limite superior de delta

options = optimset('LargeScale', 'on', 'Display’', 'iter',...
'"TolFun',le—8, 'MaxIter',Inf);

delta = linprog(f,A,b,[1,[]1,lb,ub,[]1,0ptions); %Programacao Linear (Linear

Programming — LP)
for j=1:nu

U2(j,:) = U2(j,:)xdelta(]j); %Atualizacao da matriz U2

end
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%% Grafico das entradas—desvio projetadas para o teste GBN:

if g==1
figure(6)
stairs(U2');
hold on;
plot(zeros(N,1), 'k");
hold off;
title('Teste GBN');
xlabel('k'); %Tempo de amostragem
ylabel('u(k)'); %Varidveis—desvio de entrada
x1im([1,N]1);
ylim([—1.1xmax (max(abs(U2))),1.1lxmax(max(abs(U2)))]1);
set(gca, 'XTick',unique([1l,get(gca, 'XTick')1));
leg = cell(l,nu); %Alocacdo de meméria para a célula leg
for j=1l:nu
leg{j}=["'u',num2str(j)]; %Legendas
end
legend(leg, 'Orientation', 'vertical', 'Location', 'northeastoutside');

end

end
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