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RESUMO

Este trabalho apresenta uma extensdo a formulacao multivaridvel do método de con-
trole baseado em dados conhecido como o Método da Referéncia Virtual, ou Virtual Re-
ference Feedback Tuning (VRFT). Ao lidar com processos onde o ruido € significativo, as
formulacdes tradicionais do VRFT, por minimos quadrados ou varidveis instrumentais,
apresentam propriedades estatisticas insatisfatorias, que acabam levando o sistema de
controle em malha fechada a desempenhos muito distantes daqueles especificados pelo
projetista. Portanto, visando aprimorar a qualidade destas estimativas e, consequente-
mente, os desempenhos em malha fechada, esta dissertacdo propde a adicao de regula-
rizacdo no método VRFT para sistemas multivaridveis. Regularizagdo é uma ferramenta
que vem sendo amplamente utilizada e desenvolvida nos tltimos anos nas comunidades de
Identificacao de Sistemas e Machine Learning e é indicada para reduzir a alta covariancia
que existe nas estimativas - problema que ocorre na formulacdo do VRFT com varia-
veis instrumentais. Também, como contribuicdes deste trabalho destacam-se uma andlise
mais detalhada do problema de identificacdo com regularizagcdo para sistemas multivarid-
veis, assim como o desenvolvimento da matriz 6tima de regularizacdo para este cendrio
e as propriedades da nova formula¢do do VRFT. Para demonstrar a eficiéncia desta nova
formulacdo do VRFT sao desenvolvidos exemplos numéricos.

Palavras-chave: Controle baseado em dados, VRFT, Regularizacao, Identificaciao de
sistemas.



ABSTRACT

This work proposes a new extension for the multivariable formulation of the data-
driven control method known as Virtual Reference Feedback Tuning. When the process
to be controlled contains a significant amount of noise, the standard VRFT approach, that
uses either the least squares method or the instrumental variable technique, yield esti-
mates with very poor statistical properties, that may lead the control system to undesirible
closed loop performances. Aiming to enhance these statistical properties and hence, the
system’s closed loop performance, this work proposes the use of regularization on the
multivariable formulation of the VRFT method. Regularization is a feature that has been
widely used and researched on the System Identification and Machine Learning commu-
nities on the last few years, and it is well suited to cope the high variance issue that emerge
on the VRFT method with instrumental variable. Also, a more detailed analysis on the
use of regularization for identification of multivariable systems, the proof of the optimal
regularization matrix and the exposure of the new regularized VRFT properties can be
highlighted as novelties of this work.

Keywords: Data-driven control, VRFT, Regularization, System identification.
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1 INTRODUCAO

As técnicas cldssicas de controle para sistemas lineares, consolidadas ao final dos anos
1960 e conhecidas como técnicas de controle moderno, foram desenvolvidas com base na
teoria de espaco de estados e utilizadas com sucesso em diversas aplica¢des, principal-
mente em sistemas aeroespaciais. As principais técnicas de projeto neste contexto consis-
tem na alocagdo de polos e zeros, no controle linear quadrético (LQR - Linear Quadratic
Regulator) ou controle linear quadratico Gaussiano (LQG - Linear Quadratic Gaussian)
e no controle robusto. Todas estas diferentes metodologias sdo consideradas técnicas de
controle baseado em modelo, ou MBC (Model-Based Control). Portanto, nas aplicacdes
de MBC, a primeira etapa a ser realizada é a modelagem por meio de principios fisicos
ou a identificagdo do processo que se deseja controlar. A partir do modelo obtido, entdo,
o controlador € projetado (HOU; WANG, 2013).

Nas udltimas décadas, com o avancgo da tecnologia, principalmente da microeletronica,
dos dispositivos de medic¢do e do baixo custo de computadores digitais, as aplicagdes de
sistemas controle t€ém se tornado essenciais nas industrias de processo continuo, como
as industrias quimica, de celulose e papel, na metalurgia, nas refinarias de petréleo, en-
tre outras. Atualmente, estas industrias possuem produgdes e equipamentos que operam
em larga escala e, inclusive, processos que apresentam a caracteristica de interdepen-
déncia entre suas varidveis, ou seja, processos multivaridveis (ou MIMO: Multiple-Input
Multiple-Output). Por este motivo, a modelagem e/ou identificagdo destes processos se
tornou uma tarefa complexa e custosa, além de muitas vezes resultar em modelos impre-
cisos. Dessa forma, aplicar as técnicas tradicionais de controle baseado em modelo nestes
ambientes se tornou uma escolha pouco pratica (HOU; WANG, 2013).

Ademais, grande parcela destes processos industriais possui aplicativos supervisorios
que sdo responsdveis por monitorar € armazenar os dados coletados durante a operacdo e,
com isto, uma grande quantidade de informacdes valiosas sobre os 0s processos estd dis-
ponivel ao usudrio. Deste modo, nestas aplicacdes, € conveniente sintonizar os controla-
dores a partir dos dados disponiveis. Metodologias de controle com esta caracteristica sao
pesquisadas na literatura desde o trabalho de (ZIEGLER; NICHOLS, 1942) e surgiram
em maior nimero e com maior visibilidade a partir dos anos 1990, sendo denominadas
como técnicas de controle baseado em dados, ou DDC (Data-Driven Control).

Entre as técnicas de controle baseado em dados, uma das mais populares € conhe-
cida como Método da Referéncia Virtual (Virtual Reference Feedback Tuning - VRFT)
(CAMPI; LECCHINI; SAVARESI, 2002). A grande vantagem desta metodologia é que a
mesma esté inserida no grupo de métodos diretos de controle baseado em dados, onde sdo
utilizados somente dados de um (ou no maximo dois) experimento(s) para a sintonia dos
controladores. Vdrias extensdes para esta metodologia ja foram propostas na literatura,
onde se destaca aquela apresentada no trabalho (CAMPESTRINI et al., 2016), que trata
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da formulacao MIMO do problema. Por outro lado, existem as técnicas iterativas de con-
trole baseado em dados, onde é necessdria uma sequéncia de experimentos para refinar os
parametros do controlador de forma iterativa. Entre estas, a mais popular e estudada na
literatura € o Iterative Feedback Tuning (IFT) (HJALMARSSON et al., 1998).

E fato amplamente conhecido na comunidade de controle baseado em dados que as
formulacdes tradicionais do método do VRFT, seja por minimos quadrados, ou por varid-
vel instrumental, quando aplicadas a processos que apresentam presenga significativa de
ruido, produzem estimativas para o controlador que possuem propriedades estatisticas de
baixa qualidade. A baixa qualidade destas estimativas resulta em uma perda consideravel
de desempenho nos sistemas de controle em malha fechada, chegando até a instabiliza-
los em casos extremos. Esta caracteristica das formulagdes tradicionais do VRFT € ex-
tremamente desvantajosa e torna o método pouco atrativo para aplicacdes em processos
industriais, uma vez que os mesmos apresentam, em sua maioria, a presenca de ruido e/ou
disturbios. Dessa forma, pode-se destacar que a principal motivacdo desta dissertacdo é
enfrentar o problema de baixa qualidade das estimativas que resultam das formulacdes
tradicionais do VRFT.

Assim sendo, de forma geral, esta dissertacao tem como objetivo melhorar a qualidade
das estimativas produzidas pelo VRFT MIMO, adicionando a ferramenta de regularizagao
no método. A ideia de incluir regularizacao no VRFT j4 foi motivo de estudo em trabalhos
anteriores (FORMENTIN; KARIMI, 2014; RALLO et al., 2016), onde os autores propu-
seram a utilizacdo desta ferramenta na formula¢do monovaridvel (ou SISO: Single-Input
Single-Output) do método, mais especificamente no VRFT com varidveis instrumentais.
Nestes artigos, os autores demonstraram que € possivel reduzir o problema de alta cova-
riancia do VRFT com varidveis instrumentais e, dessa forma, aprimorar o desempenho
dos sistemas de controle resultantes. Esta dissertag@o, entdo, utiliza a ideia proposta em
(RALLO et al., 2016), de utilizar uma regularizacdo com base na interpretacdo Bayesiana
para melhorar a qualidade das estimativas.

Contudo, apesar de apresentar resultados interessantes, o trabalho proposto no artigo
(RALLO et al., 2016) introduz para o VRFT, sem muita argumentac¢ao e discussao, uma
regularizacdo idéntica aquela que vem sendo utilizada na comunidade de Identificacdao
de Sistemas para resolver problemas de identificagdo com modelos do tipo FIR (Finite
Impulse Response) de alta ordem. No entanto, como seré discutido ao longo desta disser-
tacdo, o problema de identificacdo do controlador por meio do VRFT apresenta caracte-
risticas diferentes dos problemas tradicionais de identificacao de sistemas FIR e, portanto,
ndo se pode empregar o0 mesmo tipo de regularizagdo em ambos os problemas. Neste sen-
tido, esta dissertacdo apresenta uma regularizagdo mais coerente comparada aquela que
fora proposta em (RALLO et al., 2016), visto que aqui, a escolha da matriz de regulariza-
cdo (etapa fundamental neste procedimento) é desenvolvida de forma mais sistematica e
com base em uma interpretacdo estocastica do VRFT.

Isto posto, as principais contribui¢cdes da dissertacdo sdo destacadas na sequéncia.
Pode-se ressaltar que a primeira contribuicdo desta dissertacdo € a andlise das proprieda-
des estatisticas das versdes tradicionais do método VRFT. A partir desta andlise, entdo, é
possivel demonstrar a baixa qualidade das estimativas do controlador pelo método VRFT,
0 que torna evidente a motivacdo deste trabalho. Visando melhorar estas propriedades,
nesta dissertacdo sao propostas duas novas formulacdes para o VRFT multivaridvel: o
VRFT com minimos quadrados regularizados (a qual é considerada uma extensao mais
natural do problema) e o VRFT com varidvel instrumental regularizada (que por sua vez
apresenta os melhores resultados). Ainda, além de propor estas duas novas formulagdes,
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nesta dissertacdo a escolha da matriz de regularizacao é definida com base na interpreta-
cdo Bayesiana do método VRFT e por isso, a regularizacdo empregada nesta dissertacao
¢ denominada regularizacdo Bayesiana. Também, outras contribui¢des desta dissertacao
consistem em uma andlise mais detalhada do problema de identificacdo com regularizacdo
de modelos do tipo FIR multivaridveis, assim como a prova da matriz 6tima de regulari-
zacdo neste cendrio e a exposi¢do das propriedades das novas formulacdes aqui proposta
para o VRFT.

A dissertagdo estd organizada como segue. O Capitulo 2 apresenta as definicdes bési-
cas para o desenvolvimento do trabalho, onde s3o introduzidas as principais caracteristi-
cas dos sistemas aqui estudados, assim como uma pequena revisao bibliografica sobre as
técnicas controle baseado em dados. O Capitulo 3 apresenta as formulagdes tradicionais
do método VRFT para o controle de processos SISO e MIMO, assim como a anélise das
propriedades estatisticas destas formulag¢des. Ja no Capitulo 4 o estado da arte de identi-
ficagdo com regularizagdo € introduzido ao leitor, onde também € realizada a anélise mais
detalhada da identificacdo de modelos FIR para sistemas MIMO. O Capitulo 5, por sua
vez, apresenta as novas formulagdes do VRFT com regularizagdo Bayesiana. Inicialmente
¢ apresentada a metodologia do VRFT por MQPR e, em seguida, mostra-se o VRFT com
VI regularizada. Neste capitulo, estas diferentes formulagdes sdo testadas em exemplos
numeéricos. Por fim, o Capitulo 6 encerra o trabalho com as conclusdes.
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2 DEFINICOES PRELIMINARES

Este capitulo apresenta definicdes bdsicas, porém fundamentais, para o desenvolvi-
mento do trabalho. Primeiramente, o processo a ser controlado é definido, assim como
algumas das caracteristicas e propriedades fundamentais dos sinais que sdo considerados.
Em seguida, é descrito e analisado o sistema de controle que serd estudado, assim como
os diferentes tipos de estruturas e os diversos critérios de desempenho que podem ser
empregados neste sistema.

Na Secao 2.3 se discute o problema de controle por modelo de referéncia, visto que
o método de ajuste que € o principal foco do trabalho busca resolver este problema.
Apresentam-se o conceito de controlador ideal e também algumas diretrizes para a es-
colha do modelo de referéncia, dada a sua importancia para garantir um problema bem
formulado.

Por fim, apresenta-se o estado da arte de controle baseado em dados, ramo de pesquisa
no qual este trabalho estd inserido. Algumas das principais técnicas sdo descritas breve-
mente, com destaque para o Método da Referéncia Virtual, ou VRFT, visando contex-
tualizar o trabalho aqui desenvolvido. Além disso, sdao mencionadas algumas aplicagdes
préticas das diferentes técnicas.

2.1 O processo

No escopo deste trabalho sdo considerados processos de tempo discreto, lineares e
invariantes no tempo com o mesmo numero n de entradas e saidas, os quais podem ser
descritos pela equagao

y(t) = Golg)u(t) +v(t), (D

onde ¢ € Z representa a varidvel de tempo discreto, ¢ € o operador de avanco no tempo,
ou seja,

qu(t) = z(t +1) 2)
g la(t) = z(t — 1), 3)

y(t) = [y1(t),....yn(t)]T € R™ € o vetor de saidas, u(t) = [uy(t),...,un(t)]7 € R™ o vetor
de entradas, G(q) a matriz de transferéncia do processo € v(t) = [v(t),...,v,(t)]T € R™
o vetor de ruido. O vetor de ruido € responsdvel por modelar comportamentos aleatérios
que ocorrem no processo, como por exemplo, perturbacdes e erros de medicao. Esse vetor
€ um processo estocdstico estaciondrio que pode ser escrito por meio da seguinte relagdo:

v(t) = Ho(q)w(t), @)
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onde Hy(q) € a matriz de transferéncia do ruido e w(t) = [wy(t),...,w,(t)]" € R™ um
vetor de ruido branco com média zero e matriz de covariancia
om0 0
0 o2 ... 0
Elwtwt)=oy=1. 7 . .|, (5)

Wn

onde E[-] denota o operador esperanga matematica. E importante ressaltar que a relagio
(4) ndo descreve todos os possiveis distirbios que podem acontecer no processo, mas se
mostra suficiente para uma ampla classe de problemas praticos (LJUNG, 1999).

As matrizes Go(q) e Ho(q) sdo quadradas de dimensdo n x n e seus elementos sdo
funcdes racionais proprias, isto é, ambas representam sistemas causais. Ainda, considera-
se que Hy(oco) = I, sem perda de generalidade, uma vez que a matriz de covariancia pode
ser ajustada. Perceba que as definicdes acima sao vélidas tanto para sistemas monovaria-
veis, o que acontece quando n = 1, quanto para sistemas multivaridveis quadrados, que é
o caso quando n > 1.

Como € possivel notar, existe uma diferenca na natureza dos sinais que estio presentes
no sistema: enquanto v(t) é um processo estocastico, Gio(¢)u(t) é um sinal deterministico.
Para lidar com essa diferenca e possibilitar uma andlise mais ampla, com ambos os tipos
de sinais, introduz-se, na sequéncia, o conceito de sinal quasi-estaciondrio:

Definicao 2.1. (LJUNG, 1999) Um sinal s(t) € R" é dito quasi-estaciondrio se:
(i) E[s(t)] = ms(t), [ms(t)| < C, Vi

(ii) E[s(t)s(r)T] = Ry(t,r), |Rs(t,r)| < C, Vt

(iii) Wy oo & Some) Ro(tit — 7) = Ry(7), V7,

onde Ry(1) € R™™ é conhecida como a matriz de autocorrelacdo do sinal quasi-
estaciondrio.

Perceba que, se o sinal s(t) é um processo estocdstico estaciondrio, é facil constatar
que as condigdes acima sdo satisfeitas. Por outro lado, se s() é puramente deterministico,
entdo o operador esperanca nao tem efeito. Assim, dizer que o sinal € quasi-estacionario
€ equivalente a dizer que o mesmo € limitado e que o limite dado na condicdo (iii) existe.
Sinais deterministicos periddicos, por exemplo, satisfazem as condi¢des acima e portanto
sdo quasi-estaciondrios (LJUNG, 1999).

Para facilitar a notagdo durante o desenvolvimento do trabalho, utiliza-se o operador
E[], definido como

E[f(0) = lm ~ S B[f(1) ©)

0 que permite escrever a matriz de autocorrelagao da seguinte forma:
Ry(r) = Bls(t)s(t — 7)"]. ©)

Ainda, diz-se que dois sinais s(¢) e z(t) sdo conjuntamente quasi-estacionarios se ambos
se encaixam na definicdo 2.1 e se a matriz de correlagdo cruzada

Ry (7) = E[s(t)x(t — 7)7] (8)
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existe. Se a matriz de correlacdo cruzada € nula, entdo os sinais sdo ditos descorrelacio-
nados (LJUNG, 1999).

Um conceito explorado de forma recorrente nesta dissertacio € o espectro de poténcia
do sinal quasi-estaciondrio s(t), denotado por ®,(w) e definido como (LJUNG, 1999)

o

Oy(w)= > Ry(r)e " 9)

T=—00

Essa ferramenta € til na andlise dos sinais no dominio da frequéncia e possui proprieda-
des interessantes. Uma delas, conhecida como Teorema de Parseval, pode ser verificada
pela transformada inversa de Fourier:

Ellls@)ll3] = E{tr[s(t)s(t)"]} = tr[R,(0)] = %/ tr[®y(w)]dw.  (10)
Também, € interessante analisar o efeito da filtragem linear nos espectros de poténcia,
visto que este efeito serd explorado em algumas situagdes nesta dissertacdo. Seja o sinal
quasi-estaciondrio s(t) € R”", com espectro ®4(w). Considere que o sinal z(t) € R™
¢ obtido por z(t) = K(q)s(t), com K(q) sendo uma matriz de transferéncia estdvel de
dimensdo n x n. Entdo, o espectro de z() serd dado por (LJUNG, 1999)

D, (w) = K (/)P (w) K (™), (11)

onde K (e’*) é a resposta em frequéncia do filtro K(q) e o sobrescrito H representa a
matriz conjugada Hermitiana (ou conjugada transposta).

2.2 O sistema de controle

Com o objetivo de que o processo alcance um determinado requisito de desempenho,
como por exemplo o seguimento de referéncias, rejeicao de perturbacdes ou um deter-
minado tempo de resposta, o sinal de entrada do processo € manipulado por meio de um
controlador e o sistema € colocado em malha fechada para operagcdo. Na literatura e nas
vastas aplica¢des de controle, o sinal u(t) pode ser calculado de intimeras maneiras: pode
ser, por exemplo, uma fun¢do ndo linear complexa, com algum tipo de algoritmo predi-
tivo, o que € utilizado em algumas versoes das técnicas MPC (do inglés, Model Predictive
Control), ou um algoritmo de otimiza¢do que minimiza algum critério a cada instante de
tempo, como nos sistemas de controle 6timo.

Neste trabalho, particularmente, sdo estudados os controladores lineares e invariantes
no tempo (LIT). Dessa forma, o sinal de entrada do processo € escrito como

u(t,p) = C(q,p)[r(t) —y(t)], (12)

onde 7(t) € R" é o vetor de referéncias, o qual se assume ser descorrelacionado com o
ruido do processo, i.e.

R.(T) = E[r(t)v(t — 1) =0, V7, (13)

e C(q,p) é a matriz de transferéncia n xn do controlador, parametrizada pelo vetor p € RP.
Assim como nas defini¢des anteriores, cada elemento de C'(q,p) também é uma fungdo
racional propria em g. Em outras palavras, a equacdo (12) mostra que o sinal de controle
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Figura 1: Diagrama do sistema em malha fechada.

pode ser interpretado como o sinal de erro (r(t) — y(t)) filtrado pela fungéo de transfe-
réncia do controlador. A Figura 1 ilustra o diagrama do sistema de controle em malha
fechada descrito.

Para verificar o efeito do controlador na saida do sistema, a mesma ¢ calculada a partir
das expressoes (1) e (12), resultando em

y(t.p) = T(q.p)r(t) + S(g.p)Ho(q)w(t) (14)
S(q.0) = [I + Go(q)C(g.p)] ™" (15)
T(q,p) = [I + Go(q)C(q,p)] " Go(q)C(g,p) (16)
T(q,p) = S(¢:p)Go(q9)C(q,p) = Go(q)C(q,0)S(a:p) (17)

As fungdes de malha fechada S(q,p) e T'(q,p) sdo conhecidas como fungdo de sensibi-
lidade e fungdo de sensibilidade complementar, respectivamente, e mostram o efeito do
controlador e do vetor de pardmetros p na saida do processo.

2.2.1 Estruturas de controladores

Antes de apresentar as técnicas de sintonia do controlador, € importante definir alguns
aspectos em relacdo as estruturas que serdo utilizadas. Para tanto, considera-se que o
controlador C'(¢,p) tem o seguinte formato multivaridvel:

Cu(g,pi1) Cra(gp2) - Cinlg:pin)
C(q,p) _ 021((?,,021) 022(63,/722) CQn(?yPln) 7 (18)
Coi(@:pn1) Cna(@.pn2) -+ Cun(@spnn)
onde p = [pl} ply. .. pt, pL phy . ph .. pL T e cada p; € RPis. As técnicas de

controle exploradas neste trabalho consideram que o controlador tem uma estrutura fixa,
escolhida a priori pelo usudrio, e que seus parametros € que sdo as varidveis a serem
determinadas. Isso significa que cada subcontrolador C;;(q,p;;) possui uma ordem fixa
(nimero fixo de polos e zeros). A estrutura escolhida pelo projetista € conhecida como
classe C:

C={C(q.p):pecQCRY, (19)

onde () é o conjunto admissivel de parametros. Se {2 ndo é especificado em um problema,
pode-se considerar que €2 = R? (BAZANELLA; CAMPESTRINI; ECKHARD, 2012). E
importante destacar que cada subcontrolador pode ter uma estrutura diferente, desde que
seja fixa.
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Além disso, para facilitar o problema de sintese, considera-se nesta dissertacdo que
cada subcontrolador € parametrizado linearmente, ou seja, pode ser escrito do seguinte
modo:

Cij(a.pi;) = pi;C(q), (20)

onde C'(q) é um vetor de fungdes de transferéncia de dimensdo p;;. Exemplos de contro-
ladores que se enquadram nesta classe sao os controladores PI e PID, amplamente conhe-
cidos e utilizados em aplicacdes industriais. Considere o exemplo a seguir do controlador
PID digital:

—1
Cla.p) = 1+ pa—rt N +pp (21)
q— q
escrevendo-o como em (20), tem-se

C(g,p) = p"C(q) (22)
p=1Ip o ps]" (23)

S q q—1 T
Clq) = [1 L T} . (24)

A principio a escolha de lidar somente com controladores lineares nos parametros
pode parecer bastante restritiva. No entanto, cabe destacar que qualquer funcao de transfe-
réncia dependente de p pode ser aproximada por uma fun¢ao na forma de (20) e, portanto,
nao ha grande perda de generalidade com esta escolha (BAZANELLA; CAMPESTRINI;
ECKHARD, 2012).

Outro aspecto a destacar é que, com a parametrizacio linear, a escolha da classe C de
controladores implica que o usudrio deve fixar, além da ordem do controlador, os polos do
mesmo, deixando somente os zeros livres para a sintonia. Geralmente o usudrio escolhe
o denominador (ou os polos) dos controladores de acordo com a referéncia que deseja se-
guir e/ou perturbagdes que deseja rejeitar, utilizando o principio do modelo interno. Se a
intencdo € o seguimento ou a rejei¢cao de um sinal constante ou do tipo salto, por exemplo,
entdo o denominador deve possuir o fator (¢ — 1), como o é o caso do controlador PID
mencionado acima. Por outro lado, se a intenc¢do € seguir ou rejeitar um sinal senoidal,
o denominador do controlador deve conter polos complexos conjugados com a mesma
frequéncia da senoide em questdo. Controladores que possuem esta caracteristica sao co-
nhecidos como controladores ressonantes e sao muito utilizados em controle de sistemas
ininterruptos de energia (PEREIRA et al., 2014; CORLETA et al., 2016), por exemplo.

No caso multivaridvel, ainda, hd outra escolha que pode ser feita em relacdo a es-
trutura do sistema de controle. Pode-se decidir entre utilizar o controle descentralizado
ou o centralizado. Em estruturas descentralizadas, o controlador possui somente os ter-
mos da diagonal da matriz de transferéncia. Este é o tipo preferido de estrutura em
ambientes industriais, visto que existem menos parametros para a sintonia, tornando-a
mais simples e direta. Alguns métodos mais primitivos de ajuste de controladores PID
descentralizados, baseados no experimento do relé, por exemplo, podem ser vistos em
(SIRISENA; HANG; VASNANI, 1992; LOH; VASNANI, 1994; HALEVI; PALMOR;
EFRATI, 1997), enquanto um método mais consistente € apresentado em (CAMPES-
TRINI; STEVANATTO FILHO; BAZANELLA, 2009), onde uma aplicagdo do mesmo
em um sistema de controle de nivel € exibida em (BOEIRA et al., 2018).

Porém, o controle descentralizado s6 consegue atingir requisitos mais rigidos de de-
sempenho se o processo G(q) é desacoplado ou quase desacoplado. Neste caso, o sistema
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¢ praticamente composto por um conjunto de subprocessos independentes e os controla-
dores podem até ser projetados separadamente. Por outro lado, quando os elementos fora
da diagonal principal de Gy(q) tém grande importincia no processo, entdo existe uma
alta interacdo entre os subprocessos, tornando o controle descentralizado menos eficaz.
Nestas situagdes, portanto, prefere-se o controle centralizado (SKOGESTAD, 2007).

2.2.2 Critérios de desempenho

Para avaliar o desempenho do sistema de controle em malha fechada existem diferen-
tes critérios que podem ser utilizados. Os mais objetivos e sofisticados sdo aqueles ex-
pressos por alguma norma de um sinal presente no sistema de controle, visto que propor-
cionam uma medida quantitativa (BAZANELLA; CAMPESTRINI; ECKHARD, 2012).
A norma mais utilizada para este fim é a norma Lo, que para um vetor de sinais s(t) é
dada por (ZHOU et al., 1996)

sl = (3 llsol) " e3)

com a norma do sinal (escalar) s;(¢) sendo:

lsi®I3 = Sl 26)

Quando a mesma € utilizada, diz-se que o critério de desempenho é um critério H,. Na
sequéncia, sao apresentados diferentes critérios de desempenho Hs e seus objetivos.

Primeiramente, considere o problema de seguimento de referéncia, onde nado se leva
em conta o efeito de perturbagdes e/ou o efeito do ruido. Deseja-se que a saida do pro-
cesso possua um comportamento mais proximo possivel da referéncia que foi definida.
No entanto, exigir que a saida se comporte de forma idéntica a referéncia €, de certa
forma, irrealista, pois o seguimento perfeito € praticamente impossivel (BAZANELLA;
CAMPESTRINI; ECKHARD, 2012). Assim sendo, o objetivo de seguimento pode ser
relaxado por meio de uma matriz de transferéncia que expressa um comportamento dese-
jado em malha fechada. Esta matriz é denominada modelo de referéncia e denotada pelo
simbolo T(q). O critério de seguimento do modelo de referéncia, simbolizado por J,(p),
pode ser escrito da seguinte forma:

Jy(p) = E{lly-(t,p) — ya(®)]]3], 27)
ya(t) = Ta(q)r(t), (28)
yr(t) = T(q,p)r(t). (29)

Reforcando o que foi dito antes, a equagdo (27) mede a diferenca entre a saida desejada e
a saida obtida com o controlador C'(¢,p). Quanto menor este valor, mais préximo se estd
da saida desejada.

Existem diversos métodos para o projeto de controladores que visam minimizar o
critério (27), inclusive aquele que € o principal foco deste trabalho. Portanto, a ideia geral
destes métodos serd discutida na préxima sec¢ao.

Além do seguimento de referéncia, pode-se medir o efeito independente que o ruido
do processo causa no sistema de controle. Para isso, considere a parcela da saida em
malha fechada que é consequéncia de v(?):

Ye(t,p) = S(q,p)v(t). (30)
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O critério H, de rejei¢ao ao ruido, denotado por J.(p) é dado pelo tamanho do sinal
expresso em (30):

Je(p) = E[l|S(q.p)v(t)[|3]- (31)

Perceba que aqui ndo foi feito um relaxamento do critério como no caso de seguimento de
referéncia, mesmo sabendo que é impossivel atingir J.(p) = 0. Isso se deve ao fato de que
escolher uma fun¢do de sensibilidade desejada ndo € uma tarefa tdo simples. Também,
uma vez que nao se conhece o sinal v(t), usar um modelo de sensibilidade desejada torna
uma possivel otimizacao deste critério mais complexa (BAZANELLA; CAMPESTRINI;
ECKHARD, 2012).

Combinando os critérios acima, pode-se definir o critério H, de desempenho com-
posto ou Ji(p), que leva em consideragdo tanto o seguimento de referéncia, quanto o
efeito do ruido:

Ji(p) = Jy(p) + Je(p) (32)
Ji(p) = E{lly(t.p) — ya(®)][3]. (33)

Do ponto de vista de aplicagdes praticas de controle, onde geralmente ha presenca do
ruido e ndo se consegue separar o seu efeito da saida do processo, este € o critério mais
conveniente e o Unico que pode ser computado diretamente.

Por fim, outro o critério de desempenho que pode ser medido na malha fechada é o
esfor¢o de controle, dado pela normal do sinal u(t):

Ju(p) = E{llu(t,p)l3]. (34)

Este critério € muitas vezes usado em problemas de controle baseados em otimizagao,
combinado dos outros critérios apresentados anteriormente. Neste trabalho J,(p) terd
menor destaque, uma vez que o esforco de controle pode ser minimizado de forma indireta
com a escolha de um modelo de referéncia mais conservador.

2.3 O problema de controle por modelo de referéncia

O problema de controle por modelo de referéncia busca minimizar o critério descrito
na equacgdo (27), ou seja, minimizar a diferenca entre o comportamento desejado e o
comportamento obtido com o controlador C'(¢,p). Isto posto, os pardmetros podem ser
calculados resolvendo o seguinte problema de otimizacao:

p = arg min J,(p). (35)
p

Destaca-se que este problema é ndo convexo, e por isso pode possuir diversos minimos
locais, dificultando sua solugao.

O controlador que leva o sistema a atingir exatamente o comportamento especificado
pelo modelo de referéncia é chamado de controlador ideal, ou Cy(q). Quando este con-
trolador ¢ inserido na malha de controle, a fungio objetivo J,(p) apresentard o minimo
valor possivel, que é zero. O controlador ideal pode ser calculado ao se substituir 7'(q,p)
por T;(q) em (17) e isolar o controlador na equag@o:

Ca(q) = Go(q) ' Tulq)[I — Tu(g)] ™. (36)
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Nota-se que, se 0 modelo do processo é conhecido, C,(q) pode ser calculado diretamente
por (36). Um importante fato a ser destacado € que se a classe C de controladores definida
pelo usudrio engloba o controlador ideal, entdo diz-se que o controlador ideal pertence a
classe C. Neste cendrio, pode-se dizer que existe um vetor de parametros ideal, ou seja,
que o controlador ideal pode ser escrito como Cy(q) = C(q,p0). A premissa a seguir
resume estas afirmativas.

Premissa 2.1. Cy(q) € C entdo 3py : Ca(q) = C(q,p0)-

A principio, pode parecer dificil satisfazer a premissa anterior. No entanto, para pro-
blemas de controle por modelo de referéncia bem formulados, a premissa geralmente é
satisfeita ou violada de forma té€nue, i.e., o controlador ideal ndo apresenta a mesma es-
trutura da classe C, predefinida pelo usudrio, mas sim uma estrutura similar. Quando
Ca(q) ¢ C, a classe de controladores ndo é representativa o suficiente para o modelo de
referéncia escolhido (GONCALVES DA SILVA, 2016). Assim, nota-se que um aspecto
critico para a boa formulacdo do problema € a escolha do modelo de referéncia, base-
ada em algumas informagdes bdésicas sobre a dinAmica do processo a ser controlado, e a
escolha da classe/estrutura de controladores que sera utilizada.

2.3.1 Escolha do modelo de referéncia

A primeira preocupacdo ao se projetar o modelo de referéncia é que o mesmo seja
escolhido de forma a garantir a causalidade do controlador ideal, para que este ndo seja
muito distante da classe C especificada. Para o caso SISO este projeto é praticamente
trivial, o que ja ndo é verdade para o caso MIMO. Outra preocupagdo é garantir a esta-
bilidade interna no sistema de controle, ou seja, que todos 0s sinais presentes no mesmo
sejam limitados. Isto posto, os trabalhos (GONCALVES DA SILVA, 2016; GONCAL-
VES DA SILVA; BAZANELLA; CAMPESTRINI, 2018) abordam o problema da escolha
do modelo de referéncia para sistemas MIMO de forma que Cy(q) resultante possua es-
sas importantes propriedades. Baseado neste trabalho, algumas diretrizes para a escolha
de Ty(q) sdo apresentadas na sequéncia. Contudo, para uma andlise mais aprofundada,
inclusive com um enfoque na escolha do modelo de referéncia para sistemas com con-
troladores PID, recomenda-se a leitura de (GONCALVES DA SILVA; BAZANELLA;
CAMPESTRINI, 2018).

Primeiramente, discute-se a estrutura da matriz Ty(q). A escolha mais simples e in-
tuitiva € definir os elementos fora da diagonal principal como zero e determinar modelos
de referéncia monovaridveis para cada saida, ou seja, escolhe-se um sistema desacoplado.
Contudo, esta escolha pode resultar em controladores ideais muito distantes daqueles que
serdo utilizados pelo usudrio, o que pode causar desempenhos insatisfatorio no sistema
em malha fechada. Se for definida uma estrutura de controle centralizada, entdo a escolha
acima pode ser realizada sem maiores consequéncias. Por outro lado, se o usudrio de-
seja projetar um sistema com controle descentralizado, entdao ndo se recomenda escolher
T4(q) diagonal. Neste caso, o modelo de referéncia deve ser cheio, levando em conta o
acoplamento que ird ocorrer entre as malhas.

Para sistemas que apresentam zeros de transmissdo de fase ndo minima, ainda, € ne-
cessario conhecer a posicao e direcdo do zero para inclui-lo no modelo de referéncia. Se
o desempenho de alguma das saidas € um fator critico e nao pode lidar com a presenca
do zero de fase nao minima, por exemplo, ainda € possivel direcionar seu efeito para uma
outra saida, conforme ¢ demonstrado em (GONCALVES DA SILVA, 2016).
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Além da estrutura, existem limitacdes em relacdo ao desempenho que pode ser defi-
nido no modelo de referéncia. Para ser capaz de definir uma T}(q) coerente, o usudrio
ndo precisa conhecer um modelo completo do processo, mas sim algumas caracteristicas
basicas e de ficil obtencdo. E importante, por exemplo, conhecer o atraso (grau relativo)
da planta, ou pelo menos um limite superior para 0 mesmo, pois tal informacao est4 rela-
cionada com a limitacdo do tempo de acomodacdo do que se pode atingir no sistema em
malha fechada.

2.4 Controle baseado em dados

As técnicas de controle baseado em dados diferem das técnicas classicas de controle,
baseadas em modelo, pois nao necessitam de um modelo matemético do processo. Note,
por exemplo, que se 0 modelo Gy(q) do processo fosse conhecido, seria fécil calcular o
controlador para resolver o problema de modelo de referéncia por meio de (36). Além
disso, esses métodos ndo tém como objetivo determinar livremente uma funcio de trans-
feréncia para o controlador. De outro modo, buscam sintonizar os parametros de um con-
trolador com estrutura fixa e predefinida pelo usuério, a partir de um conjunto de dados
Z" de entrada e saida coletados do processo:

Z" = [y(1)u(1)y(2)u(2), ... y(N)u(N)], (37)

com NN sendo a quantidade de dados. Apds a coleta de dados resolve-se um problema
de minimizacdo de um dos critérios de desempenho definidos na Subsecdo 2.2.2 (BA-
ZANELLA; CAMPESTRINI; ECKHARD, 2012). Existe uma ampla literatura sobre o
assunto e diversas técnicas diferentes de controle baseado em dados. As principais sdo
brevemente discutidas a seguir, com o intuito de melhor contextualizar o trabalho.

Entre as técnicas de controle baseado em dados, existem dois grupos distintos: o
grupo dos métodos iterativos, que utilizam uma sequéncia de experimentos para atuali-
zar os parametros do controlador de forma iterativa, e o grupo dos métodos diretos, que
necessitam de apenas uma ou duas bateladas de dados para a sintonia. Nos algoritmos
iterativos, geralmente, emprega-se o algoritmo do gradiente para minimizar o critério es-
colhido. Assim, a cada iteracdo, os parametros sao calculados por

pit1 = pi — VI (pi), (38)

com VJ(p) = a‘é—;") e v; > 0. Este é o algoritmo favorito na literatura pois precisa de
menos informacdes em relagdo a outros: sé € necessdrio o gradiente da funcio objetivo
e o tamanho do passo da iteragdo. Por outro lado, se o algoritmo de Newton € utilizado
na otimizagdo, entdo € necessdria uma estimativa da matriz Hessiana, o que implicaria
em realizar experimentos mais complexos, que contém mais informagdes (ECKHARD:;
BAZANELLA, 2012).

A grande vantagem dos métodos iterativos € a seguranca de operacao, visto que a cada
passo ocorre uma pequena variagao dos parametros do controlador, mantendo o processo
bem comportado, préximo do que j4 se tinha. No entanto, a principal desvantagem des-
tes procedimentos € a grande quantidade de experimentos que devem ser realizados no
processo até que o seja alcancada a convergéncia do algoritmo. Outro ponto negativo € o
fato de que os algoritmos de otimizagdo podem convergir para minimos locais da funcao
objetivo. Entre os métodos iterativos, os mais conhecidos sdo o Ilterative Feedback Tuning
(IFT), o Frequency Domain Feedback Tuning (FDT) e o Correlation-based Tuning (CbT).
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O IFT € uma das técnicas mais conhecidas e desenvolvidas na comunidade de controle
baseado em dados. Foi proposto inicialmente para o caso SISO em (HJALMARSSON;
GUNNARSSON; GEVERS, 1994) e aprofundado em (HJALMARSSON et al., 1998).
Uma versdo do IFT para sistemas de controle em cascata é encontrado em (TESCH;
ECKHARD; BAZANELLA, 2016). Extensdes para o caso de sistemas MIMO sao apre-
sentadas em (DE BRUYNE, 1997; HIALMARSSON; BIRKELAND, 1998), com uma
versdo mais eficiente elaborada em (HJALMARSSON, 1999). O IFT e suas diferentes
versoes ja foram utilizados em inimeras aplicacdes, como um sistema de tratamento tér-
mico (EL-AWADY; HANSSON; WAHLBERG, 1999), uma méaquina de corte de cha-
pas metalicas (GRAHAM; YOUNG:; XIE, 2007) e até no controle de quadricépteros
(TESCH; ECKHARD; GUARIENTI, 2016). A principal ideia do IFT € minimizar o
critério J;(p), descrito em (33), ou seja, ele minimiza um meio termo entre seguimento
do modelo de referéncia assim como rejei¢do do ruido. A minimizacdo é feita por meio
do algoritmo do gradiente, onde o mesmo € estimado através dos experimentos desenvol-
vidos em malha fechada no processo.

O FDT, introduzido em (KAMMER; BITMEAD; BARTLETT, 2000), por sua vez,
busca minimizar o critério J.(p), dado por (31), desconsiderando o problema de segui-
mento de referéncia. Nesta técnica sdo propostos estimadores para o gradiente da funcio
custo e para a matriz Hessiana da fun¢do objetivo, com base em uma andlise no dominio
da frequéncia. Com a informacdo da matriz Hessiana, o método de Newton também pode
ser utilizado no problema de otimizagao proposto.

A técnica CbT iterativa foi proposta originalmente para sistemas SISO em (KARIMI,;
MIgKOVIC; BONVIN, 2004) e estendida para o caso MIMO em (MIgKOVIC et al.,
2007). Uma aplicagdo do método para um sistema de suspensao magnética pode ser vista
em (KARIMI; MISKOVIC; BONVIN, 2003). O CbT tem um objetivo um pouco diferente
daqueles apresentados anteriormente, ao invés de minimizar um dos critérios descrito em
2.2.2, o mesmo busca minimizar a correlagdo cruzada entre o sinal de referéncia e o erro
entre a saida desejada e a saida real do sistema. Com isto, a técnica consegue que o sistema
em malha fechada adquira a dindmica do modelo de referéncia e para tanto, também faz
o uso do algoritmo do gradiente.

Em alternativa, os métodos diretos de controle baseado em dados nao utilizam infor-
mac0Oes sobre o vetor gradiente e a matriz Hessiana dos critérios com relagcdo aos para-
metros. Portanto, sua grande vantagem é que necessitam de poucos experimentos para
sintonizar o controlador. J4 o que pode ser visto como uma desvantagem destes méto-
dos € a mudancga brusca dos parametros no sistema, que em alguns casos, pode causar
perturbacdes indesejadas. Entre as técnicas diretas mais conhecidas estdo uma versao
ndo iterativa do CbT (KARIMI; VAN HEUSDEN; BONVIN, 2007) (SISO) e (YUBALI;
USAMI; HIRALI, 2009) (MIMO), o Virtual Reference Feedback Tuning (VRFT) (CAMPI;
LECCHINI; SAVARESI, 2002) e o Optimal Controller Identification (OCI) (CAMPES-
TRINI et al., 2017).

Principal foco desta dissertacdo, o VRFT é o método direto mais difundido e pes-
quisado, possuindo vérias extensdes e andlises acerca de suas propriedades. O mesmo
foi desenvolvido originalmente para sistemas lineares monovaridveis em (CAMPI; LEC-
CHINI; SAVARESI, 2002), onde a principal ideia é reescrever o critério J,(p), dado por
(27), em uma outra perspectiva, tornando mais simples a tarefa de encontrar uma solucao
para o problema de otimizagdo. O método foi aplicado inimeras vezes em problemas
praticos. Como exemplo, pode-se citar o controle de uma suspensao ativa (CAMPI; LEC-
CHINI; SAVARESI, 2003), o controle de neuropréteses (PREVIDI et al., 2004), entre
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outros presentes na literatura. Em relacdo a extensoes, o trabalho (VAN HEUSDEN; KA-
RIMI; BONVIN, 2011) mostra uma formulagdo do VRFT com restri¢cdes que garantem
a estabilidade do sistema em malha fechada. Em (CAMPESTRINI et al., 2011) o VRFT
SISO foi expandido para lidar com plantas de fase ndo minima. Uma aplicacio deste em
um sistema de controle de nivel pode ser vista em (SCHEID FILHO et al., 2016). Em
artigos mais recentes (FORMENTIN; KARIMI, 2014; RALLO et al., 2016), sdao apre-
sentadas novas formulacdes do método com o objetivo de melhorar suas propriedades
estatisticas. J4 em (ECKHARD; CAMPESTRINI; BOEIRA, 2018) ¢ apresentada uma
metodologia semelhante a do VRFT para lidar com rejei¢des a perturbagdes.

Em relagdo ao controle de processos multivaridveis, a primeira extensao do VRFT foi
apresentada em (NAKAMOTO, 2004), onde o método também € aplicado a um sistema
de resfriamento. Ja em (FORMENTIN; SAVARESI; DEL RE, 2012), o VRFT MIMO
¢ analisado de forma mais aprofundada e estendido para o caso de sistemas com ruido,
onde a metodologia proposta também € aplicada a um sistema real, desta vez no controle
de injecdo de um motor a diesel. Contudo, as metodologias propostas por esses trabalhos
apresentam uma desvantagem significativa: para obter uma estimativa ndo polarizada
dos parametros do controlador, € necessdrio que o modelo de referéncia seja diagonal
e prescreva o mesmo desempenho para todas as saidas. Note que esta é uma condi¢do
bastante restritiva e irrealista. Se as varidveis controladas sdo de diferentes grandezas, por
exemplo, € muito exigente definir que as mesmas possuam o mesmo comportamento.

Assim sendo, com o intuito de solucionar este problema, o trabalho (CAMPESTRINI
et al., 2016) propde uma metodologia que permite uma escolha mais ampla de modelos de
referéncia, além de apresentar uma aplicacio desta metodologia a um sistema de controle
de nivel. Como extensdo deste ultimo, uma versao para o caso de sistemas de fase nao
minima pode ser vista em (GONCALVES DA SILVA; CAMPESTRINI; BAZANELLA,
2018). O principal objetivo desta dissertacdo consiste em melhorar as propriedades es-
tatisticas da formulagdo do VRFT MIMO proposta em (CAMPESTRINI et al., 2016),
empregando uma ideia semelhante aquela que foi desenvolvida em (RALLO et al., 2016):
adicionando uma regularizacdo baseada na interpretacdo Bayesiana do VRFT.

Por fim, uma técnica direta de controle baseado em dados mais recente foi proposta em
(CAMPESTRINI et al., 2017), denominada OCI. Esta técnica também busca minimizar
o critério J,(p) e o faz por meio da identificagdo do controlador ideal, usando algoritmos
mais avan¢ados de minimizacao do erro de predicao. Comparado ao VRFT, as estimativas
do controlador com esta técnica apresentam melhores propriedades ao custo de resolver
um problema de otimiza¢do consideravelmente mais complexo. A versdo multivaridvel
da técnica foi expandida em (HUFF, 2016; HUFF; GONCALVES DA SILVA; CAMPES-
TRINI, 2018), onde também se mostra a aplicacdo da mesma em um sistema de controle
de nivel.

2.5 Consideracoes finais

Este capitulo introduziu as defini¢des basicas que serdo usadas durante o trabalho. O
processo multivaridvel que serd controlado foi apresentado, assim como os sinais que sao
estudados e suas caracteristicas. Neste sentido, foi introduzido o conceito de sinal quasi-
estaciondrio, que permite a anélise de sinais estocdsticos estaciondrios e deterministicos
no mesmo contexto. Também, definiu-se o espectro dos sinais quasi-estacionarios, assim
como suas propriedades.

Na Secdo 2.2 foi descrito o tipo de sistema de controle que serd aqui analisado e sin-
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tetizado, onde o controlador € LIT, possui uma estrutura fixa predefinida pelo usudrio e é
parametrizado linearmente. Comentou-se a respeito da escolha entre controle descentrali-
zado ou centralizado e quais a situagdes mais adequadas para cada estrutura. Os critérios
de desempenho baseados nas normas £, dos sinais presentes no sistema também foram
explicados nesta se¢do.

Em 2.3 foi apresentado o problema de controle por modelo de referéncia, que propde
a minimizagdo do critério J,(p), assim como o conceito de controlador ideal e quando
pode-se considerar vélida a Premissa 2.1. Dada a importancia da escolha de T}(q), algu-
mas diretrizes para sua escolha foram comentadas, visando garantir caracteristicas fun-
damentais para o controlador ideal e, consequentemente, uma boa formulagdo para o
problema.

Finalmente, a Se¢do 2.4 contextualizou o estado da arte na drea de controle baseado
em dados, onde primeiro se discutiu a ideia principal destas metodologias, que consiste
em sintonizar controladores sem um modelo matematico do processo, utilizando um con-
junto de dados coletados Z” e a otimizagio de algum critério de desempenho. Na sequén-
cia, os métodos foram separados em dois grupos distintos: os iterativos e os diretos e suas
principais vantagens e desvantagens foram apontadas. Também os métodos mais rele-
vantes foram descritos, assim como algumas de suas extensoes e aplicagdes praticas. O
enfoque foi dado nas caracteristicas e extensoes do VRFT, uma vez que este é o principal
assunto desta dissertacao.
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3 VIRTUAL REFERENCE FEEDBACK TUNING - VRFT

Conforme ja discutido no capitulo anterior, o VRFT € um método direto de controle
baseado em dados que busca sintonizar pardmetros do controlador sem uma etapa de mo-
delagem ou identificacdo, usando apenas o conjunto de dados Z” de entradas e saidas,
coletado do processo. Os dados s@o obtidos em um tinico experimento, sem a necessidade
de realizar um procedimento iterativo na sintonia. Os controladores ajustados sao lineares
e invariantes no tempo e sua estrutura € definida previamente pelo usudario. Através do
VRFT, procura-se minimizar o critério {5 de seguimento do modelo de referéncia, defi-
nido anteriormente como J,(p). No entanto, minimizar diretamente a fungdo J,(p) pode
ser um trabalho arduo, visto que a mesma € ndo convexa e pode possuir minimos locais.
Assim sendo, a metodologia proposta pelo VRFT consiste em realizar a otimizagcao de
um critério diferente, denominado Jy r(p). Sob condigdes ideais, este critério possui o
mesmo minimo de J,(p). Fora do caso ideal, para possibilitar uma sintonia apropriada,
€ necessario aproximar ambos os critérios, o que € realizado por meio do projeto de um
filtro.

Este capitulo descreve as formulacdes mais relevantes do VRFT, desenvolvidas na
literatura, para o contexto desta dissertacdo. Inicialmente a formulacao original (monova-
ridvel) é apresentada. Por ser mais simples e intuitiva, € a mais pertinente para introduzir
o tema ao leitor. Posteriormente, se considera o caso multivaridvel, onde existem duas
principais formulagdes. Mostra-se que a primeira € derivada a partir de algumas supo-
sicdes muito restritivas e, portanto, o trabalho faz uma discussdo mais aprofundada da
segunda, que € formulacdo mais recente e coerente do problema. Além disso, o caso em
que sao considerados processos com ruido € discutido na sequéncia, visto que este € o
foco majoritario da dissertacdo. Neste cendrio, ao sintonizar o controlador, o projetista ird
obter uma estimativa dos pardmetros ideais de Cy(gq). Também sdo analisadas algumas
das principais propriedades destas estimativas, destacando suas desvantagens. Por fim,
um exemplo numérico, mostrando as propriedades analisadas, encerra o capitulo.

3.1 Formulaciao monovariavel

Considere, inicialmente, um processo monovaridvel, i.e. com n = 1, e suponha que
ndo hé ruido neste processo, v(t) = 0. Considere, também, que foram coletados dados de
entrada u(t) e de saida y(¢) de um experimento em malha aberta ou em malha fechada.
Imagine que este sistema € colocado virfualmente em malha fechada com o controlador
ideal, como mostra a Figura 2. Na figura, as linhas continuas representam os dados reais
coletados e as linhas tracejadas representam a parcela virtual do método. Suponha, agora,
que a saida y(t) foi coletada deste experimento virtual. Se for este o caso, entdo significa
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Figura 2: Diagrama da malha virtual do VRFT.

que foi aplicada uma referéncia virtual 7(t) no sistema tal que

Ta(q)r(t) = y(t) (39)
7 (t) = Talq) " 'y(t), (40)

com Ty(q) sendo o modelo de referéncia escolhido pelo usudrio. No sistema virtual,
também calcula-se o sinal de erro virtual é(t):

e(t) =7(t) —y(t) (41)
e(t) = [Tulq)™" — 1y(t). (42)

De posse dessas informagdes, o usudrio possui a entrada do controlador ideal (sinal
é(t)) e a saida do mesmo (sinal u(t)). Com isto, pode-se sintetizar um problema de iden-
tificacdo de Cy(q). O objetivo, entdo, é encontrar o conjunto de parimetros que minimiza
o0 seguinte critério:

Py rs = arg min JE79(p) (43)
T30 (p) = E[||F(q)[u®) — at.p)]|}3] (44)
JoRC(p) = E [||F(q)[u(t) — Clg.p)e®)]|[3] , (45)

com F'(q) sendo um pré filtro, usado como um grau de liberdade adicional (seu propdsito
ficard mais claro na sequéncia) e u(t,p) = C'(q,p)e(t).

Este método pode ser usado para identificar qualquer tipo de controlador linear C'(q,p),
mas, neste trabalho, o foco é dado aos controladores lineares nos parametros, visto que
esta op¢do reduz a complexidade do problema, sem acarretar em grande perda de genera-
lidade, conforme explicado anteriormente. Dessa forma, o critério (45) pode ser reescrito
como

i (p) = E[|IF(q)[u(t) — p" Clg)e(t)][[3] (46)
Jor(p) = E [||F(q)[u(t) - ()T JI15) (47)

onde ¢(t) € RP é o vetor regressor, o qual contém os valores de é(¢) filtrados pelo vetor

Cl(q):

o(t) = C(q)e(t) (48)
e(t) = C(q)[Tulq)™" — 1y(t). (49)

O problema de otimizagdo da funcao proposta em (47) pode ser interpretado como um
problema de identificagdo de um modelo do tipo FIR. Nesta nova perspectiva, proposta
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pelo VRFT, a fun¢do a ser minimizada € convexa e seu minimo pode ser encontrado pelo
método dos minimos quadrados (MQ) (CAMPI; LECCHINI; SAVARESI, 2002):

l% > erltur(y

onde pr(t) = F(q)p(t), up(t) = F(q)u(t). Destaca-se que, para encontrar uma solu¢do
tinica de (50), a matriz Zivz Ler(t)er(t)” deve ter posto completo. Agora, a sequéncia
do texto mostra que minimizar o critério proposto no VRFT ¢é equivalente a minimizar
o critério de seguimento do modelo de referéncia dentro de condicdes ideias, além de
mostrar como aproximar estes critérios no cendrio mais genérico (condicdes ndo ideais).

1 N
Pras = [N > erer(t)” , (50)
t=1

3.1.1 Equivaléncia das funcoes custo e projeto do filtro

Para desenvolver a comparagdo entre os critérios em questdo, o primeiro passo € ana-
lisar a fungdo custo J,(p), o que é realizado por meio do Teorema de Parseval. Dessa
forma, escreve-se a mesma como

3(0) = Elly(t) - a0 = 5= [ T T p) — TP, (W)do,  (51)

:% o

onde ®,(w) simboliza o espectro de poténcia do sinal de referéncia r(¢) que é empre-
gado na malha fechada. Para facilitar o desenvolvimento, a expressdo acima pode ser
expandida, resultando em

LT Go(e)C(e™p)  Go(e)Cal(e?) P2

W)= 5 /w T+ Gole)Cle,p) ~ T+ Gole)Calermy| 7@ 2
_ L |Go(e”)?|C(e7,p) — Cal€’)?

W= 57 | TG com Pl - G O

1 i ) ) ) ) )
30 = 5= | G PISE pPISHEPICE p) - Cale) Py (w)ds, (54

—T
onde S;(e’*) é a resposta em frequéncia da fun¢do de sensibilidade quando o controlador
ideal € inserido na malha.

Para continuar a andlise, supde-se, inicialmente, que o controlador ideal pertence a
classe C predefinida pelo usuario, i.e., que a Premissa 2.1 ¢ satisfeita. Com isto, obtém-se
a seguinte expressao de J,(p) no dominio da frequéncia:

1 & ) ) ) ) )
Jy(p) = g/ |Go(e™)PIS(e7,p)I*|Sa(e™) PIC (€7, p) — C (e, po) " @ (w) duv.
(35

—T

Enfim, com uma breve andlise da equacdo (55), € possivel verificar o minimo de J,(p).
Nesta andlise, pode-se concluir que o integrando da funcdo J,(p) é positivo Vw € [—m,7],
se p # po. Neste caso, observa-se que a integral acima resultard em um valor positivo
e, com isto, que a fungdo J,(p) também apresentara um valor positivo. Por outro lado,
quando p = py, entdo o integrando da fungdo (55) é zero Vw € [—m,7] e, por consequén-
cia, a fungdo objetivo serd nula. Portanto, a partir destas afirmacdes, é possivel perceber
que o minimo da fungdo objetivo estudada acima é J,(py) = 0. De fato, esta afirmagio
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nao € novidade nesta dissertacdo, visto que pode-se chegar a mesma conclusio a partir
da defini¢do de controlador ideal e da Premissa 2.1. No entanto, esta demonstragcdo é
interessante pois, para provar o minimo de J£°(p), um desenvolvimento andlogo serd
efetuado.

Uma vez demonstrado o minimo da funcao .J,(p), considere agora a fungéo custo do
VRFT monovarigvel: J£9(p). Mais uma vez, aplica-se o Teorema de Parseval:

IR = 5 [ IFEP{@u(w) = 0 DTae) ™ — 16u(e) () b,

(56)

com ¢, (w) sendo o espectro de poténcia do sinal de entrada u(t), obtido no experimento
realizado para a coleta de dados. Com alguma manipulacio algébrica, a equagdo acima
se transforma em (CAMPI; LECCHINI; SAVARESI, 2002)

I 1 [T F(e7%)Go(e”)[C(e?,p) — Ca(e?)] |
JS SO( ) 27T /7r d

®, (w)dw (57)

Ca(e7*)Go(e*)
T (p) / |[F(e) | Go(e™)[*Sa(e™) | Tu(e™) |*
x[[C(e™,p) = Ca(e™)]|*@u(w)dw. (58)

Novamente, se for considerado o caso ideal, no qual a Premissa 2.1 € satisfeita, entdo
pode-se reescrever JS19(p) como

Tor (p) / [F(e7)P|Gole™)?|Sa(e?)[*| Tu(e™) "

x|C(e?,p) — C(e’ ,po)|* P (w)dw. (59)

Da mesma forma que no desenvolvimento anterior, fica claro que o minimo de J72°°(p)

também ocorre quando p = py, independente da escolha do filtro F'(¢) e que nesta situa-
¢do JH159(pg) = 0. Isso prova que, no caso ideal, 0 minimo de ambas as fungdes objetivo
€ zero e ocorre quando p = py. Assim, ao resolver o problema pela perspectiva do VRFT,
também acaba se minimizando, de forma indireta, o critério de seguimento de modelo de
referéncia, que era o principal objetivo do projetista.

Por outro lado, se Cy(q) ¢ C, entdo ndo é possivel utilizar as relagdes (55) e (59) para
descrever a funcdo custo. Assim sendo, deve-se analisar as expressoes (54) e (58), que
mostram que ambas as fungdes sdo diferentes e, por consequéncia, seus minimos também
serdo.

A vista disso, o grau de liberdade proporcionado pelo filtro F(¢) é utilizado com o
propésito de aproximar as fungdes no caso nao ideal. O filtro é projetado a partir da
comparacdo entre as funcdes custo, dadas pelas equacdes (54) e (58). E possivel notar
que se o filtro fosse escolhido da seguinte forma:

(@) = [Te)PIS(e o) Vs € [, (60)
Py (w)
isso resultaria em J,(p) = J32C(p). Porém, ao analisar a expressdo do filtro descrito
em (60), percebe-se que o termo S(e? p) depende de G(q) e do vetor de parAmetros p,
que sdo quantidades desconhecidas. Por depender destas quantidades desconhecidas, nao
€ possivel implementar este filtro nas aplicagdes do VRFT.
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Para contornar o problema descrito acima, os autores do VRFT propdem a seguinte
equacao para o filtro (CAMPI; LECCHINI; SAVARESI, 2002):

~—

5 Pr(w

|F(ejw)|2 — |Td(6jw)|2|5d(€jw)| (I)u(w)’ Yw € [—71'771'] (61)
|F(ejW)|2 — |Td(ejw)|2|1 — Td(ejw)|2’$2((ti; Yw € [—m,7], (62)

que € vidvel para implementagdo, uma vez que Ty(e’*) é uma fungdo conhecida. Observe
que a fragcao g;:%:; geralmente € igual a 1, o que ocorre quando os dados sdo coletados
em malha aberta com um sinal idéntico a referéncia que serd utilizada na malha fechada.
Ainda, € importante salientar que esta escolha para o filtro depende da seguinte aproxi-

magao:

11+ Go(e)C (e p)| & |1+ Go(e)Cale™)], (63)

que € vdlida quando o controlador ideal ndo é muito diferente de C'(¢,p,, .5 )-

Para concluir, € importante ressaltar que a utilizacdo do filtro proposto em (62) €
indicada em todas as aplicagdes do VRFT. Isto se deve ao fato de que o mesmo aproxima
os critérios fora do caso ideal e nio muda o minimo de J5%°C(p) dentro do caso ideal,
conforme discutido anteriormente.

Ainda, para ilustrar o efeito do referido filtro, aproximando o critério do VRFT ao
critério de seguimento de modelo de referéncia no caso em que Cy(q) ¢ C, um exemplo
numérico € exibido na sequéncia do texto.

3.1.2 Exemplo ilustrativo

Este exemplo tem como objetivo demonstrar a eficiéncia do uso do filtro F'(q) para
aproximar as fungdes custo J19(p) e J,(p) no caso em que o controlador ideal ndo per-
tence a classe C. O exemplo foi adaptado de (BAZANELLA; CAMPESTRINI; ECKHARD,
2012).

Seja o seguinte processo monovariavel:

o 075(q — 075)
a (q - 079)2

Suponha que se deseja controlar o mesmo com um controlador do tipo integral, ou seja:

y(t) u(t). (64)

_q
Clq,p) = P T (65)

com p sendo o parametro de ajuste do controlador. Em malha fechada, deseja-se seguir o
seguinte modelo de referéncia:

0,3

Tylq) = —2>—
a(q) e

(66)

que garante seguimento de referéncias do tipo degrau. O controlador ideal, neste caso, é
dado por:

076<q - 079)2

Cald) = e - 05y

(67)
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ou seja, um controlador do tipo PID com um filtro na acdo derivativa, o que refor¢a a
suposicao inicial de que Cy(q) ¢ C.

Para fins de comparacdo, entdo, o método VRFT foi aplicado com e sem a utilizacdo
do filtro F'(q) definido pela equagdo (62). Realizou-se um ensaio em malha aberta com
uma entrada do tipo salto, de tamanho N = 100. O termo g (w) foi considerado unita-
rio, ja que a referéncia que serd utilizada na malha fechada tambem ¢ um salto. Foram
computadas as fungdes custo J,(p), Jo479(p) com o filtro e JC(p) sem o filtro. O
argumento que minimiza cada funcao foi chamado de p.

A Figura 3 exibe a comparacao entre as fungdes custo do exemplo aqui apresentado. A
linha azul continua representa a fungdo custo .J, (p), a linha vermelha tracejada representa
a fungdo JE9(p) sem a utilizagdo do filtro proposto € a linha magenta em trago-ponto
representa a fungdo 100349 (p) com o filtro proposto. Foi necessério multiplicar a ul-
tima por um fator de 100x para facilitar a visualizacio do minimo, uma vez que ao se
inserir o filtro, esta foi “achatada”. Na figura, o simbolo ‘+’ denota o minimo de J,(p),
enquanto o simbolo ‘O’ denota o minimo de J19(p) sem o filtro € “*’ 0 minimo de
JIEO(p) com o filtro.

10

\ — 3,0
: = = 35%%) sem F(q)

SISO
—— 100\]\/R (p) com F(q)

J(p)

”
T~ - i
Bnll el ‘ ‘ !
0 0.002 0.004 0.006 0.008 0.01 0.012 0.014 0.016 0.018
P

Figura 3: Comparagio de fungdes custo J,(p) e J#47C(p) com e sem F(q).

A Figura 3 mostra que os minimos de J,(p) e J1°9(p) sdo diferentes, como j4 era
esperado. Observa-se, também, que o argumento que minimiza J;;2°?(p) alcangado ao
se utilizar o filtro F'(q) no critério do VRFT ¢é mais préximo ao minimo de J,(p). Além
disso, para uma avaliagdo quantitativa, a Tabela 1 mostra os valores de J,(p) e p obtidos
neste exemplo, reforcando a eficiéncia da escolha proposta em (62) para F'(q).

Tabela 1: Comparagdo entre os valores de .J,(p) e p obtidos no exemplo.

Método p Jy(p)
Modelo de Referéncia | 0,0036 | 3,689
VRFT sem filtro F'(¢) | 0,0132 | 6,503
VRFT com filtro F'(q) | 0,0084 | 4,598




32

3.2 Formulacao multivariavel

A extensdo do método para sistemas multivaridveis mantém as mesmas propriedades
basicas da formulagdo SISO. Ainda procura-se estimar um controlador (linear nos para-
metros e pertencente a uma classe predefinida) sem o modelo do processo (que agora tem
dimensdo n > 1), usando somente dados de entrada e saida, com o objetivo de minimizar
o critério de seguimento do modelo de referéncia. A interpretacdo da malha virtual tam-
bém € mantida e o cdlculo do erro virtual, para posterior identificacdo do controlador, é
praticamente o mesmo. Contudo, deve-se enfatizar que agora, ao invés de sinais escala-
res, os calculos sdo desenvolvidos para vetores de sinais. Logo, as principais diferencas
da extensao multivaridvel sdo as dimensdes dos sinais manipulados e o fato de que ndo se
pode usar a propriedade de comutac@o na operacdo de multiplicacdo matricial. Os prin-
cipais detalhes do método, assim como as diferentes formulagdes propostas ao longo dos
ultimos anos, sdo discutidos a seguir.

O primeiro trabalho que lidou com o método VRFT para sistemas multivaridveis
foi desenvolvido em (NAKAMOTO, 2004). Posteriormente, em (FORMENTIN; SA-
VARESI; DEL RE, 2012) esse foi expandido para lidar com sistemas que contém ruido,
através do uso de varidveis instrumentais. Como comentado acima, a formulacdo pro-
posta nestes trabalhos buscou manter as propriedades da formulacdo monovariavel. Por
conseguinte, o controlador é obtido ao minimizar a seguinte funcao objetivo:

Joar ©(p) = E[|IF(q)u(t) — Cla.0)[Ta(a)™ = IIF()y(t)I[3] | (68)

com F(q) sendo um filtro que adiciona um grau de liberdade ao problema, C'(q,p) é o
controlador que se deseja identificar e T;(¢) o modelo de referéncia.

Visto que o controlador € parametrizado linearmente, a funcio descrita em (68) € con-
vexa e seu minimo também pode ser encontrado pelo algoritmo dos minimos quadrados.
Porém, um detalhe importante deve ser destacado. Perceba que o sinal de saida y(t) é
filtrado antes do cdlculo da referéncia virtual. Dessa forma, a func¢do (68) sé é a ver-
sdo multivaridvel de (45) se F'(q) for comutado na expressdo C(q,p)(Ty(q) ™t — I)F(q).
Como todos os termos na expressao anterior sao matrizes, a comutacio s € possivel
se F'(q) = a(q)l, ou seja, uma fungdo de transferéncia SISO a(q) que multiplica a
matriz identidade. Além disso, em todos os trabalhos o filtro F'(q) é escolhido como
F(q) = Ty(q), tornando a restricdo de F'(q) uma restricdo em Ty(q), que deve ser esco-
lhida da seguinte maneira (CAMPESTRINI et al., 2016):

T1(q) 0 0
=] . o (69)
0 0 .. Ti(q

Caso o modelo de referéncia ndo seja escolhido com a estrutura acima, entdo o minimo
de JYIMO(p) serd diferente do minimo de J,(p), mesmo no caso em que o controlador
ideal pertence a classe C e o sistema € livre de ruido (CAMPESTRINI et al., 2016). Note
que tal condicao € bastante restritiva, visto que deve-se escolher o mesmo comportamento
desejado para todas as malhas do processo, o que em algumas situagdes pode ser consi-
derado como um requisito de desempenho muito exigente.

Para solucionar este problema e fornecer uma metodologia que permite a escolha de
estruturas de modelo de referéncia mais amplas, o trabalho desenvolvido em (CAMPES-

TRINI et al., 2016) apresenta o seguinte problema de minimizagdo do erro de predicao,
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andlogo ao caso monovaridvel:

ﬁvmw = arg min JX]/MP{MO(p) (70)
JYIMO (p) = E [||F(@)[u(t) — a(t,p)]||3] (71)
JVaMC(p) = E[||F(@)[u(t) — Cla.p)e®)]]]3] - (72)

Agora, de fato, este problema de otimizacdo € a extensao auténtica do caso monovariavel
demonstrada em (45). O erro virtual multivaridvel é(¢) € R, entdo, é calculado por:

e(t) = [Tulg) ™" — IJy(t). (73)
Também, como o controlador estudado € linear dos parametros, pode-se escrever:
Jre"9(p) = E [[|F(@)u(t) — o) olll3] , (74)

onde, neste cendrio, ©(t)7 € R™*P é uma matriz composta por vetores regressores, dada
por

pr)” 0 0
T
py=| O A 0 75)
0 0 on(t)T

com cada ¢;(t)? sendo definido por

i) = [Cal(g)Te(t) Colg)Te(t) ... Cinlg) en(t)], (76)

e com dimensdo tal que p;(t)" € R, com p; = 377 py;'.

Assim de forma andloga ao caso SISO, o problema de seguimento do modelo de re-
feréncia passa a ser reescrito como um problema de identificagdo do controlador ideal.
Além disso, por assumir que os controladores sdo lineares nos parametros, o problema
também pode ser interpretado como a identificacdo de um modelo do tipo FIR. Ao con-
trario da otimizagdo direta de J,(p), a otimizagdo de (74) é convexa e possui a seguinte
solucdo analitica (CAMPESTRINI et al., 2016):

IaVR]\l = [% t—zl @F(t%OF(t)T] [% t—zl @F(t)uF@)] ) )

com ¢p(t) = o(t)F(q)T e up(t) = F(q)u(t), que é semelhante a solugdo do problema
no caso monovaridvel. Novamente, para que seja possivel obter uma solu¢do tnica para o
problema é necessario calcular a matriz inversa de Zi\i Lor(t)er(t)T, ou seja, a mesma
deve ter posto completo.

'Lembrando que p;; € a dimensdo do vetor de parAmetros do controlador C;;(q,p;;), conforme definido
na Subsecdo 2.2.1, logo ap6s a equagdo (18).
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3.2.1 Equivaléncia de funcoes custo e projeto do filtro

Assim como foi desenvolvido para o caso SISO, aqui serd exibida a equivaléncia das
fungdes custo J,(p) e MO (p) no caso ideal, i.e., o caso em que o controlador ideal se
encontra dentro da classe escolhida e ndo hd a presenca de ruido no processo. Além disso,
uma diretriz para o projeto do filtro no caso ndo ideal (controlador ideal fora da classe)
serd apresentada.

Primeiramente analisa-se a funcgdo custo .J,(p) no dominio da frequéncia, com a apli-
cacdo do Teorema de Parseval, o que resulta em uma expressao levemente diferente do

caso anterior, dada a natureza multivariavel dos sistemas:

Jy(p) L / ﬂ tr{L(e’ p)L(e’* p)" }dw, (78)

Com ),
onde o sobrescrito H denota a matriz conjugada Hermitiana e L(e/*,p) é dado por

L(e™ p) = [Ta(e™) = T(e",p)| 8,/ (w) (79
L(e™ p) = [Sa(e’*)Go(e™)Ca(e™) — Go(e™)C(e™,p)S(e™ p)| ;% (w),  (80)

com &,/ ?(w) sendo um fator do espectro de poténcia do sinal r(t). Cabe ressaltar que to-
das as expressdes aqui analisadas devem ser satisfeitas paraw € [—m,7|, mas tal condi¢do
serd omitida no desenvolvimento que segue, visando simplificar a notagdo. Apds alguma
manipulagdo da equagdo (80), conclui-se que (CAMPESTRINI et al., 2016)

L(e.p) = [Tu(e)(I — Cal @) C(e.0))S (e )| 0¥ () 8D
L(E™.p) = [Ta(e)Cal ) (Cu &) — C(.p))S( )@Y (w).  (82)

Novamente, considerando que a Premissa 2.1 € satisfeita, entdo é possivel escrever o
controlador ideal como: Cy(e’*) = C(e?“,py) e assim (82) se transforma em:

L(e?,p) = [Tu(e™)Ca(e™)H(C(,po) — C(,p))S (e )| @)% (w). (83)

Enfim, para verificar o minimo da func¢do J,(p), da mesma forma que foi realizado
no caso SISO, deve-se analisar a equagdo (83). Perceba que se p = py, entdo o termo
C(e?%,pg) — C(e’¥,p) serd nulo. Por consequéncia, L(e’“ py) = 0 Yw € [—m,7|, 0
que resulta, também, em J,(py) = 0. Por outro lado, se p # po, entdo L(e’,py) #
0. Por conseguinte, o integrando de (78) serd sempre positivo?, o que resulta em .J,(p)
também positivo neste caso. A partir desta breve andlise, pode-se concluir, mais uma vez,
que J,(po) = 0 é o minimo do critério de seguimento de modelo de referéncia. Este
fato também ndo € novidade, mas tal desenvolvimento é conveniente para demonstrar a
equivaléncia das fung¢des custo aqui discutidas e para o futuro projeto do filtro F'(q).

Da mesma forma, agora analisa-se a fun¢do custo proposta pela metodologia do VRFT,
por meio do Teorema de Parseval:

TV (p) 1 / W tr{X (e’ ,p) X (e’ p)" }dw, (84)

T o ,ﬂ
onde, por sua vez, o termo X (e/*,p) é dado por (CAMPESTRINI et al., 2016):
X (e™,p) = [F(e/*)(Ca(e™) — C(e",p))Cal€™) ]2,/ 2(w) (85)
X(e™,p) = [F(e™)Ca(")(I = Ca(*) 71O (e.0)) Cale™) @2 (w).  (86)

Perceba que o traco de uma matriz AAH é sempre positivo.
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Considerando o caso em que Cy(q) € C, entdo o controlador ideal pode ser expresso pela
relagdo: Cy(e’*) = C(e?*,py). Assim, andlogo ao que ja foi feito em desenvolvimentos
anteriores, escreve-se o termo em questdo como

X (e,p) = [F(e*)(C(e,p0) — C(7,p))Cal€™) @ (w). (87)

Neste caso, o minimo de J¥M9(p) também pode ser verificado por uma breve andlise
do termo (87) e da expressdo (84). Como no caso anterior, percebe-se que se p = po,
entdo o termo C'(e?% py) — C(e?¥,p) da equagdo (87) é nulo. Assim sendo, X (e/“ py) = 0
e como consequéncia, J,(pg) = 0. De outro modo, se p # py, entdo X (e p) # 0.
Com isto, o integrando de (84) serd sempre positivo Vw € [—m,7], acarretando em um
valor positivo para J,(p). Portanto, observa-se que J¥IMO(py) = 0 € o valor minimo do
critério proposto pelo VRFT, provando a equivaléncia das fun¢des custo no cendrio onde
Ca(q) € C.

Em contrapartida, se o controlador ideal ndo pertence a classe predefinida de contro-
ladores, ndo se pode dizer que Cy(q) = C(e’“,py). Assim, comparando as expressdes
de L(e’ p), dada por (81), e de X (e’ p), descrita em (85), fica claro que ambas sdo
diferentes, e portanto, seus minimos também serdo. Entdo, com o intuito de aproximar
o critério minimizado pelo VRFT e o critério de seguimento de modelo de referéncia,
utiliza-se o grau de liberdade fornecido pelo filtro F'(q). E ficil perceber que, se fosse
utilizado o seguinte filtro:

F(e') = Sa(e’*)Go(e™), (88)

e se o sinal de entrada da planta fosse tal que seu espectro tivesse a forma
0u(w) = Ca(e™)S(e7,p) Py (w) S(e?,p) " Cale?) ", (89)
entdo as fungdes JIMO(p) e J,(p) seriam idénticas. Contudo, o filtro F'(g) nesta confi-

guracdo depende do modelo do processo, que é desconhecido no projeto de controladores
baseados em dados. Além disso, o sinal de entrada que deveria ser aplicado também
depende de grandezas desconhecidas, como Cy(e’) e S(e’¥,p) (CAMPESTRINI et al.,
2016).

Para resolver a dificuldade do projeto do filtro, uma escolha de cardter pratico €
sugerida no trabalho (CAMPESTRINI et al., 2016). Os autores supdem que o termo
I—Cy(e?*)71C (7%, p) pode ser comutado nas expressdes (81) e (85). Este procedimento
também é adotado em uma das versdes MIMO do IFT (JANSSON; HIALMARSSON,
2004). A partir desta hipétese, pode-se manipular as equagdes (81) e (85) para chegar nas
expressoes:

Le(e™ p) = [(T = Cale?) 1 C(e p) Tule) (e, p) |02 (w)  (90)

X (€7,p) = [(I = Ca(e™) 71 C(,p) F (/)] @) * (w). 1)

Com base nas equagOes acima, fica claro que se o filtro for escolhido de forma a respeitar
F(e7) = Ty(e™)S (e p) @) % (w) @, 2 (w), (92)

entdo L.(e?¥ p) = X (e7°,p).

No entanto, nesta proposta, o filtro ainda depende de uma quantidade desconhecida:
S(e,p). Assim, da mesma maneira que na formulagdo monovaridvel do método, faz-se
a aproximagao

S(e’,p) ~ Sa(e’), (93)
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que € coerente quando o problema de seguimento de modelo de referéncia ¢ bem for-
mulado. Finalmente, o filtro que aproxima as funcdes custo do VRFT e do critério de
seguimento de modelo de referéncia para o caso de processos MIMO pode ser implemen-
tado por (CAMPESTRINI et al., 2016)

F(e) = Tu(e™)(I — Tule?)) @ (w)0; (). (94)

Cabe destacar que um estudo de caso detalhado, que comprova a eficiéncia do filtro defi-
nido na equagdo (94), é exibido em (CAMPESTRINI et al., 2016).

3.3 O uso de dados com ruido

Até o momento, foram descritos os procedimentos da técnica VRFT para o caso de
processos sem ruido. De outro modo, nesta se¢ao se desenvolve a andlise, ja considerando
sistemas multivaridveis (visto que o caso SISO pode ser considerado um caso particular),
onde o ruido estad presente e € significativo. Neste caso, ao aplicar o VRFT para sin-
tonizar o controlador, a varidvel p ndo serd mais uma grandeza deterministica, mas sim
uma varidvel aleatéria que representa uma estimativa do valor ideal py (BAZANELLA;
CAMPESTRINI; ECKHARD, 2012). Também sdo expostas algumas das principais pro-
priedades do método VRFT, onde fica evidente a baixa qualidade de suas estimativas e a
motivacao deste trabalho.

E importante ressaltar que nesta seciio supde-se que a Premissa 2.1 é satisfeita, ou
seja, o controlador ideal estd dentro da classe C. Caso contrdrio, as propriedades da esti-
mativa do VRFT dependerio das caracteristicas do conjunto de dados e da diferenca entre
a classe de controladores predefinida e a classe do controlador ideal (SODERSTROM;
STOICA, 1989). Este fato impossibilita uma analise mais ampla, sendo necessario um
estudo especifico para cada caso.

Considere o sistema definido no Capitulo 2 por meio da equagdo (1) com n entradas
e n saidas, n > 1. Lembrando que, para obter a estimativa dos pardmetros do contro-
lador por meio do VRFT, é necessério calcular o sinal de erro virtual (¢) baseado no
conjunto de dados Z" coletado do processo. Contudo, quando h4 ruido nos dados de
saida coletados sobre o processo, o sinal de erro virtual serd contaminado:

ét) = (Tulq) ™" — Dy(t) (95)

é(t) = (Tulq)™" = I)Golq)u(t) + (Tulg) ™" — I)Ho(q)w(t) (96)
€o(t) é(t)

e(t) = eo(t) + é(t). 97)

Dessa forma, além da parcela do erro virtual que realmente excita o controlador ideal na
interpretacdo da malha virtual, aqui denominada por éy(¢), existe uma parcela do sinal
que surge em razao da presenc¢a do ruido de saida do processo. Perceba que na interpre-
tacdo da malha virtual esta parcela, denominada é(t), ndo existe e, portanto, no excita o
controlador ideal.

Usualmente, os problemas tipicos de identificagdo de sistemas sdo formulados con-
siderando que o ruido estd presente na saida dos sistemas que serdo identificados. En-
tretanto, este ndo € o caso aqui estudado, pois o erro virtual é, na verdade, a entrada
do sistema que se deseja identificar. Na comunidade de identificacdo de sistemas, este
tipo de problema é conhecido como Errors-in-Variables (SODERSTROM, 2018) e suas
propriedades, aplicadas ao método do VRFT, sdo estudadas na sequéncia.
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Destaca-se que as propriedades aqui exploradas sdo propriedades assintoticas, ou
seja, sao vélidas quando N — oo. A andlise € realizada desta forma pois calcular tais
propriedades para o caso de N genérico é uma tarefa muito complicada (LJUNG, 1999).
Porém, visto que em situacgdes praticas € impossivel utilizar um nimero infinito de dados,
supde-se que tais propriedades sejam aproximadas ao utilizar um grande nimero de da-
dos N. Por isso, destaca-se também que, quanto menor o nimero de dados utilizados no
processo de identificacdo, menos verossimeis serdo estas propriedades.

As primeiras propriedades do VRFT analisadas no contexto desta dissertacdo sdo a
consisténcia da estimativa e o erro de polarizacdo (ou bias, em inglés). Seus conceitos
sdo enunciados a seguir.

Defini¢iio 3.1. (SODERSTROM; STOICA, 1989) Uma estimativa é dita polarizada se seu
valor esperado é diferente do valor real: E|[p] # po.

Definicdo 3.2. (SODERSTROM; STOICA, 1989) Uma estimativa é dita consistente se
p — po quando N — oo.

E importante nio confundir estes dois conceitos. A consisténcia é definida para
N — oo, enquanto a polarizagdo pode ser avaliada para /N finito. Se uma estimativa
¢ consistente, entdo ela é ndo polarizada para N — oo. Isto ndo significa que a estimativa
seja ndo polarizada para NN finito.

Ainda, antes de fazer a andlise, € importante escrever a relacdo entrada e saida do
controlador ideal da seguinte maneira (lembrando que o mesmo € parametrizado de forma
linear):

u(t) = C(q,po)éo(t) (98)
u(t) = ¢o(t)" po, (99)

onde ¢, (t) é a matriz de vetores regressores relativa ao sinal €y(t), a qual € montada como
em (75) e (76), usando somente a parcela do sinal que excita o controlador ideal éy(t), ao
invés de €(t). Ao observar as equagdes acima, é importante notar que o usudrio nao tem a
informagdo do sinal éy(t) de forma independente, devido a parcela adicional do ruido que
surge no erro virtual. Na realidade, o sinal disponivel para realizar a identificacdo é &(t),
descrito em (97). Por conseguinte, uma forma de reescrever u(t) em fungdo dos sinais
disponiveis e de um termo de contribuigdes estocdsticas é

u(t) = Cq,p0)é(t) — Clq,po)é(t) (100)
u(t) = (t) po — &(t)" po (101)
u(t) = (t)" po + d(t), (102)

com ¢(t) = @o(t) + H(t), onde ¢(t) é a matriz de vetores regressores relacionada ao sinal
(1) e d(t) = —p(t)" po € R™.

Considere agora, a estimativa obtida pela formulacdo padrao do VRFT, a qual ¢ cal-
culada através do método dos minimos quadrados, conforme discutido nas Sec¢des 3.1 e
3.2. Aqui serd usado o simbolo p,,,, para denotd-la de uma forma mais genérica, englo-
bando tanto o caso SISO quanto o0 MIMO. Suponha que N — oco. Dessa forma, pode-se
substituir os somatdrios em (77) ou (50) pelo operador E[], resultando em

bon = [Eor()or(®) ) [Bor(tur(b)]. (103)
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Uma simplificagdo pode ser realizada no termo [Eyr(t)¢r(t)T], o que pode ser veri-
ficado ao detalhar o mesmo:

Eor(t)pr(t)" = El(vor(t) + ¢r (1) (por(t)" + @r(t)")] (104)
= Epor(t)por ()" + Egor(t)pr(t)"
+ Egp(t)eor(t)” + Egp(t)or(t). (105)

Uma vez que ¢or(t) contém termos compostos pelo sinal éy(t) filtrado, P (t) é composta
por termos de é(¢) filtrado e ambos os sinais sdo descorrelacionados, pode-se concluir que
os termos de correlag@o cruzada entre o (t) e ¢(t) sdo nulos. Dessa forma, escreve-se

Eop(t)er(t)” = Ryp + Rpp, (106)

com Ry, = Epor(t)oor(t)” € Rz, = Epp(t)pr(t)T, onde R é usado de forma
andloga ao que foi definido na Secdo 2.1 para denotar a autocorrelagdo, onde aqui foi
omitido o termo entre parénteses (7 = 0), para simplificar a notagdo. Além disso, o
termo Eop(t)ur(t) também pode ser reescrito, utilizando a seguinte relagio up(t) =
F(q)¢o(t)T po, como demonstrado em (99). Assim, desenvolvendo um raciocinio similar
ao anterior, chega-se em

Epr(t)ur(t) = Epr(t)por(t)" po (107)
— Ry, 0. (108)

Finalmente, substituindo estes termos na equagao da estimativa assintética dos parame-
tros, conclui-se que

Pvr = (Ryop + Rpp) ™ Ry o (109)

Entao, calculando a diferenca entre a estimativa e o valor ideal dos parametros, chega-se
na expressao

IéVR — Po = [(R@OF + R@F)ilRSDOF - I} Po- (110)

A partir da equagdo (110), algumas propriedades interessantes desta metodologia podem
ser aferidas.

Primeiramente, suponha que o ruido no processo € pouco significativo. Por con-
sequéncia, a relacao sinal ruido (ou SNR: Signal-to-Noise Ratio) do erro virtual seré ele-
vada. Isto implica que, usando um abuso de notagdo, R >> Rj, € que a seguinte
aproximacao pode ser realizada:

POF

Ry + Rop ~ R (111)

PoF POF*

Dessa forma, analisando (110), conclui-se que neste cendrio de ruido pouco significativo,
a estimativa p,, — po, OU seja, a mesma serd consistente, desde que exista a matriz in-
versa R_1 Sem entrar em muitos detalhes, destaca-se que esta condicdo de existéncia da
matriz inversa R , na verdade, uma condi¢do de persisténcia de excitacdo do sinal de
entrada wu(t) coletado nos experimentos (BAZANELLA; CAMPESTRINI; ECKHARD,
2012). Para que o leitor possa estudar mais detalhes sobre a persisténcia de excitagio de
sinais quasi-estaciondrios, recomenda-se a leitura de (LJUNG, 1999).

Em contrapartida, se a presenca de ruido no processo for consideravel, o sinal de erro
virtual terd um baixo SNR. Logo, neste cendrio, ndo se pode desenvolver a aproximacao
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realizada anteriormente (R, + Rz, ~ R, .) €, com isto, conclui-se que a estimativa
Py SErd ndo consistente, i.e., serd polarizada para N — oco. Além disto, vale destacar
que, quanto menor o SNR, ou quanto maior for o efeito do ruido no processo, “maior”
serd a matriz R;,. No caso de ruido muito elevado, pode-se considerar as seguintes
aproximacdes:

R, +Rg, = Rj, (112)
R, Ry, << I. (113)
Agora, ao analisar a equacdo (110), nota-se que o valor da estimativa tende a zero, ou
seja, P, — 0. Assim, € possivel concluir que, a medida que o SNR diminui, a estimativa
dos parametros se aproxima do valor p,,,, = 0.

A partir da anélise desenvolvida acima, foi possivel perceber que, ao lidar com pro-
cessos que apresentam uma presenga considerdvel de ruido, a metodologia tradicional do
VRFT com minimos quadrados produz estimativas ndo consistentes (polarizadas para
N — o0). Essa caracteristica do método é extremamente indesejada uma vez que,
mesmo aumentando o nimero de dados coletados de forma arbitrdria e mantendo a re-
lac@o sinal-ruido constante, ndo é possivel se aproximar do valor de parametros ideais
(BAZANELLA; CAMPESTRINI; ECKHARD, 2012). Além disso, este erro nas estima-
tivas de py acaba degradando o desempenho dos sistemas de controle em malha fechada
que resultam da aplicacdo desta metodologia de sintonia (CAMPI; LECCHINI; SAVA-
RESI, 2002), fato que serd exibido de forma mais concreta no exemplo motivacional que
encerra este capitulo.

3.3.1 Variaveis instrumentais

Com o intuito de contornar o problema de polariza¢do, uma técnica diferente é uti-
lizada para estimar os pardmetros do controlador ideal por meio do VRFT. A utilizagao
desta técnica foi proposta pelos autores da metodologia SISO (CAMPI; LECCHINI; SA-
VARES]I, 2002) e também estendida para a versaio MIMO (CAMPESTRINI et al., 2016).
Tal técnica € baseada no uso de varidveis instrumentais bdsicas e € amplamente conhe-
cida na literatura de identificacio (SODERSTROM; STOICA, 1989; LJUNG, 1999). No
caso multivaridvel a varidvel instrumental (VI) é uma matriz {(¢) € RP*", escolhida pelo
usudrio, que deve satisfazer:

[CH)e)"] >0 (114)
[C(t)d(t)] = 0. (115)

esiles]]

Em outras palavras, a varidvel instrumental deve ser correlacionada com a matriz de ve-
tores regressores ¢(t), mas descorrelacionada com a parcela de ruido d(¢). Com isto, é
possivel garantir que sua estimativa € assintoticamente ndo polarizada, e portanto, con-
sistente, o que serd demonstrado na sequéncia. Apds escolher a varidvel instrumental, a
estimativa € calculada ao resolver a seguinte equagdo de correlacao (LJUNG, 1999):

o

pur = Sol |+ ;@(t)dF(t) = 0] (116)
Z . N

pyr=Sol |+ Z:; Cr(t)(up(t) — @r(t)"p) = 0] , (117)
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com “Sol” simbolizando a solu¢do da equagdo, Cr(t) = C(t)F(q)" e dp(t) = F(q)d(t).
Ao resolver a equagdo de correlacdo descrita acima, a nova estimativa do vetor de para-
metros py € dada por (CAMPI; LECCHINI; SAVARESI, 2002; CAMPESTRINI et al.,
2016)

Py, = . (118)

1 N
N tzl Cr(t)ur(t)

% tzl CF(t)SOF(t)T]

Em relacdo ao tipo de varidvel instrumental que deve ser empregada no VRFT, os
autores da metodologia propdem duas escolhas diferentes. Em ambas as escolhas deve-se
obter um novo sinal de saida y/(t) que seja descorrelacionado com o ruido do sinal y(t)
e correlacionado com o vetor regressor wor(t). Assim, com este novo sinal de saida, a
varidvel instrumental € calculada por

G(t) 0 0
=] W 0 (119)
00 G
com cada (;(t) € RP dado por
G(t) = [Ca(@)"e () Ca(@)e(t) - Cula)Te,(0]" . (120)
onde €'(t) é o erro virtual calculado a partir da saida y'(t):
&(t) = (Tulg) ™" = Dy'(t). (121)

A primeira escolha para obter o novo sinal y'(¢) utiliza dados de um experimento
adicional no processo e garante que a estimativa serd consistente. A segunda ndo garante
que p — po assintoticamente, mas assume que o erro residual € desprezivel. As escolhas
propostas sao:

e Experimento adicional: Realiza-se um segundo experimento no processo, com a
mesma entrada u(t), onde serd coletada a nova saida (). Como consequéncia,
o sinal y/(t) serd correlacionado com o vetor regressor mas serd diferente de y(t),
uma vez que cada um € afetado por uma realizacdo diferente do ruido. Supde-se
que os diferentes experimentos sdo descorrelacionados e, entdo, a estimativa p,,,
serd assintoticamente ndo polarizada.

e Identificacdo da planta: A partir dos dados coletados ZV do experimento, realiza-
se a identificacdo de um modelo da planta G’(q) Com este modelo, o sistema ¢
simulado e sua nova saida é calculada como: 3/(t) = Gu(t). Entdo, a varidvel ins-
trumental é construida como nas equacdes (119) e (120). Destaca-se que este tipo
de varidvel instrumental ndo garante que p — p, assintoticamente devido a erros
que podem ocorrer no procedimento de identificacdo, os quais sdo dependentes do
ruido (BAZANELLA; CAMPESTRINI; ECKHARD, 2012). Além disso, ressalta-
se que, mesmo utilizando uma etapa intermedidria de identificacao do sistema, este
método continua sendo considerado como baseado em dados. Nao se perde a carac-
teristica de controle baseado em dados pois esta etapa s6 € realizada para o célculo
da varidvel instrumental e o modelo obtido ndo € usado diretamente para projetar
o controlador. Inclusive pode-se usar um modelo de alta ordem para identificar o
modelo G (q), visto que sua estrutura ndo tem influéncia na complexidade do con-
trolador.
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A analise de consisténcia da estimativa com variavel instrumental € desenvolvida na
sequéncia. Para tanto, considere a estimativa descrita em (118) no caso assintético, i.e.,
quando N — oo, onde os somatdrios podem ser substituidos pelo operador E|-|:

por = ECr(t)or()'] 7 ECr (t)ur(t)]. (122)
Primeiramente, perceba que a varidvel instrumental pode ser escrita como:

Cr(t) = wor(t) + @r(t), (123)

onde ¢’z (t) é o vetor regressor que contém o ruido presente na saida y/(¢). No caso da va-
ridvel instrumental calculada com o segundo experimento, ¢ (¢) é construida através do
ruido deste segundo experimento. Por outro lado, quando a varidvel instrumental é obtida
com o modelo identificado G(q), pode se considerar que @/, (¢) representa os possiveis
erros presentes no procedimento de identificacdo.

Agora, da mesma forma que foi desenvolvido para o caso anterior de estimativa com
minimos quadrados, considere a expansio do termo E(x(t)op(t):

ECr(t)or(t)" = El(por(t) + ¢r(t)(or ()" + &p(t)")] (124)
= Epor(t)eor(t)" + Eeor(t)@p(t)
P (t

T
+ Er(t)por(t)" + Eor(t) EQp(t)". (125)

Note que, ao obter a varidvel instrumental com dados de um segundo experimento, 0s
termos o (t), ¢r(t) e P (t) sdo todos descorrelacionados. J4 no caso em que a varidvel
instrumental € obtida com o modelo simulado G(q), haverd uma pequena correlagdo entre
or(t) e ¢i=(t) devido aos erros de identificagdo, que sdo correlacionados com o ruido.
Entretanto, considera-se que esta pequena correlacdo pode ser desprezada®. Com isto,
para as duas escolhas de varidvel instrumental, pode-se concluir que:

ECr(t)er(t)" = Epor(t)por(t)” = Ry, (126)

Além disso, usando a relagio up(t) = or(t)T po, 0 termo ECp(t)up(t) também pode ser
reescrito como

E¢r(tyup(t) = El(por(t) + @) por(t)” po) (127)
= Epor(t)eor(t)” po (128)
= Ryyppo- (129)

Finalmente, com as simplificacdes desenvolvidas acima, percebe-se que a estimativa as-
sint6tica da metodologia de VI € dada por

ﬁw = R;olFRSDOFIOO (130)
pAVI = po;, (131)
0 que mostra que a mesma € consistente (ndo polarizada para N — 00).

Apesar da estimativa produzida pela técnica das varidveis instrumentais ser consis-
tente, o que é uma qualidade importante desta metodologia, existe uma inconveniéncia

3De fato, esta pequena correlacdo acaba gerando uma, também pequena, polarizacio nas estimativas.
No entanto, como mencionado anteriormente, assume-se que esta polarizagdo é desprezivel.
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ao utilizar a mesma: a covaridncia das estimativas se torna muito elevada se comparada
a abordagem original de minimos quadrados, o que € um fato amplamente conhecido e
discutido na comunidade de identificacdo de sistemas (SODERSTROM; STOICA, 1989;
LJUNG, 1999). Ao aplicar a técnica das VI para o VRFT, a expressdo da covariancia,
vélida quando N — oo, é dada por (SODERSTROM, 2018)

COUVI = E[(ﬁvz o E[ﬁvz])(ﬁvz o E[ﬁvr])T] ~ ]{/7[ ) (132)
com a matriz A,, € RP*? sendo definida pela expressao:
A,, =R, RyR (133)
onde
Ry, = FE (Z Cr(t+ z’)KZ-) Ow (Z KI'¢p(t +j)T>] (134)
i=0 =0
Y Kig' = F(q)Ca(@)[Tulq) ™ — I1Ho(g)- (135)
i=0

E importante notar, a partir da equacio (132), que é possivel reduzir este indesejado erro
de covariancia ao aumentar o nimero de dados utilizados no VRFT. Vale lembrar que este
aspecto de reduzir o erro na estimativa ao aumentar o nimero de dados nao € possivel no
VRFT com minimos quadrados.

Contudo, ao utilizar um nimero de dados limitado, a alta covariancia que surge na
metodologia de VRFT com VI também acaba prejudicando as propriedades dos sistemas
resultantes em malha fechada. Neste sentido, por produzir estimativas nao polarizadas,
esta metodologia consegue atingir, na média, o desempenho especificado no modelo de
referéncia. Por outro lado, devido a alta covariincia de p,,,, em algumas situacGes o
sistema em malha fechada ird alcangar um desempenho muito distante daquele proposto
em T,(q).

Na sequéncia da dissertacdo, € exibido um exemplo motivacional, no qual se aplica
o VRFT com MQ e o VRFT com VI para sintonizar o controlador de um processo mul-
tivaridvel. O principal objetivo do exemplo é demonstrar as propriedades das técnicas
estudadas acima de forma mais concreta, explicitando a baixa qualidade das estimativas
e seu efeito nos sistemas de controle em malha fechada.

3.3.2 Exemplo motivacional

Com o propésito de demonstrar as propriedades estatisticas descritas na secao ante-
rior, esta secdo exibe um exemplo numérico do método VRFT multivaridvel proposto
em (CAMPESTRINI et al., 2016). No exemplo, a metodologia original (estimativa com
minimos quadrados) é comparada com a metodologia por varidveis instrumentais.

Considere o seguinte processo multivaridvel, também utilizado em exemplos nos tra-
balhos (FORMENTIN; SAVARESI, 2011; CAMPESTRINI et al., 2016):

009516  0,03807
Cota— |97 00048 q—09048| o 136
D=1 _po2974 004758 | O T 5

g — 0,9048 ¢ — 0,9048
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Deseja-se projetar um sistema de controle que alcance o seguinte modelo de referéncia:

0,25
7 0
Tu(q) = q‘00775 04 |- (137)
q_076

o qual garante erro nulo em regime permanente para seguimento de referéncias do tipo
salto e desacoplamento entre as duas malhas. Para posterior comparacio, o controlador
ideal € calculado por meio de (36):

2,012 — 1,902 —2,69¢ + 2,434

qg—1 qg—1
Cy(q) = , (138)
1,314g — 1,189  6,725¢ — 6,085
qg—1 qg—1

onde percebe-se que o mesmo € um controlador do tipo PI cheio. Como se deseja analisar
o caso em que Cy(q) € C, a classe de controladores a ser sintonizada também € escolhida
com esta estrutura, e entdo:

Pha+pin Paq+ pi

—1 —1
Clgp)=| ! . (139)
0 1 0 1
P219 + P21 P22q Tt P22
qg—1 qg—1

E evidente que no cenario de controle baseado em dados ndo se conhece Go(q) e Cy(q)
e, assim sendo, a escolha da classe C ndo pode ser feita desta maneira. Mas, como neste
exemplo a prioridade é demonstrar as propriedades estatisticas dos métodos dentro do
caso ideal, tal escolha foi assim realizada. Portanto, pela Premissa 2.1, pode-se definir
Ca(q) = C(q,po0), com py sendo o vetor de pardmetros ideais:

po = [2,012; —1,902; —2,690; 2,434; 1,314; —1,189; 6,725; —6,085] " . (140)

Para a coleta de dados e da varidvel instrumental, dois experimentos em malha aberta
foram simulados no processo, com uma entrada do tipo PRBS (Pseudo-Random Binary
Sequence) de tamanho N = 500 e amplitude unitdria. A varidncia do ruido branco w(t)
foi definida para garantir uma relacao sinal ruido de 1,5 para cada saida, ou seja:

var(yo,]

SNR; = =15, (141)

2
O-wi

com var[yo,] sendo a variéncia da saida i sem o efeito do ruido e ¢, a varidncia do ruido
w;(t) presente nesta saida. Perceba que esta relagdo é extremamente baixa, o que signi-
fica que existe uma quantidade muito elevada ruido no sistema. Escolheu-se inserir uma
quantidade muito elevada de ruido neste sistema para mostrar, de forma mais explicita,
as caracteristicas indesejadas de cada formulacdo do VRFT. Cabe destacar, porém, que
se fosse determinada uma menor quantidade de ruido, estas caracteristicas teriam menor
efeito, ou seja, a qualidade das estimativas seria melhor em cada cendrio. Também, vale
ressaltar que o filtro F'(¢) empregado no exemplo foi F'(q) = Ty(q)[I — Tu(q)], seguindo
a escolha pratica proposta em (CAMPESTRINI et al., 2016).



44

Para aferir as propriedades das técnicas propostas na literatura, 500 rodadas de simu-
lacdes Monte Carlo foram executadas com diferentes realizacdes do ruido. A cada rodada
os dados de entrada e saida foram coletados e os parametros do controlador foram sin-
tonizados conforme as formulagdes original e com varidvel instrumental do VRFT (foi
utilizada a varidvel instrumental baseada em dados de um segundo experimento). Trés
diferentes critérios foram avaliados nesta andlise:

(i) As distribui¢des da funcdo custo J,(p) observadas;

(i) As respostas no tempo dos sistemas em malha fechada a uma referéncia do tipo
salto;

(iii) Proje¢des do elipsoide que representa um intervalo de confianca de 95% para as
estimativas;

Os dois primeiros critérios mostram o efeito das estimativas nos sistemas em malha fe-
chada, que € o principal aspecto a ser avaliado no contexto de controle. O tltimo, por sua
vez, estd relacionado com a qualidade das estimativas em si.

Primeiramente, se analisa o critério mais importante para a técnica aqui estudada, o
Jy(p). A partir dos pardmetros obtidos em cada rodada, o mesmo foi calculado como

Ty(p) = D> NIT(a:p) = Tule)Ir(#)]13, (142)

onde r(t) foi definido como um vetor de dois saltos unitdrios: 7 (t) ocorrendo no instante
t = 1 e ro(t) ocorrendo em ¢ = 101, com um total de N = 200.

A Figura 4 demonstra as distribuicoes de .J,(p) observadas nas rodadas de Monte
Carlo por meio de diagramas de caixa (ou boxplots, do inglés). Nesses diagramas, a linha
central em vermelho representa a mediana das observacoes, a caixa em azul representa
o intervalo entre 25% e 75% das amostras, enquanto as linhas pretas pontilhadas se es-
tendem até os valores mais extremos que ndo sdo considerados discrepantes. O simbolo
‘+’ em vermelho € usado para caracterizar as amostras mais discrepantes e os valores +z,
no topo do diagrama, mostram quantas amostras ficaram acima do valor maximo que o
grafico compreende.

Um ponto importante a destacar nos diagramas de caixa € que os casos discrepantes
nao sio considerados nos calculos da mediana, da caixa e dos valores mais extremos. Tal
ponto € importante pois no cendrio do VRFT com VI, muitos sistemas ficaram instaveis
e, portanto, apresentaram valores muito elevados para a funcdo custo. Contudo, cabe
ressaltar que nestes casos, tais custos foram considerados discrepantes e, portanto, nao
influenciaram no célculo da mediana nem nos limites dos diagramas de caixa.

A Figura 4 mostra que a mediana do critério J,(p) para o VRFT com MQ apresentou
valor de 17,3 e foi mais elevada se comparada ao VRFT com varidveis instrumentais, cuja
mediana foi de 5,7. Claramente, a mediana é mais elevada no caso de VRFT com MQ
devido ao erro de polarizacdo que ocorre neste técnica, que se propaga para o desempenho
em malha fechada e causa comportamentos distintos daqueles especificados em Tj(q).

Por outro lado, € possivel verificar que a elevada covariancia das estimativas que resul-
tam da técnica de varidveis instrumentais também acaba se refletindo nas fun¢des objetivo
Jy(p). Pode-se notar, por exemplo, que o maior custo medido pelo diagrama de caixa foi
de 32,23 e ainda, que 90 amostras foram consideradas discrepantes, o que € um nimero
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Figura 4: Comparagao dos custos J, (/) para o VRFT com minimos quadrados (MQ) e o
VRFT com variavel instrumental (VI).

elevado. Jd nos valores de J,(p) resultantes de estimativas com MQ, a covaridncia é subs-
tancialmente menor. Neste caso, o maior valor medido pelo diagrama de caixa foi de
26,83, além de que somente 21 valores foram considerados discrepantes.

Outro fator analisado neste exemplo e que demonstra de forma concreta o efeito de
cada técnica no VRFT € a resposta no tempo dos sistemas em malha fechada. Para
comparé-las, em cada rodada o sistema foi simulado com o controlador obtido e com
a referéncia definida acima para o calculo de J,(p). A Figura 5 exibe as respostas em ma-
lha fechada para os 500 controladores estimados utilizando o VRFT com MQ. Na figura,
a linha preta representa o comportamento desejado e as linhas azuis os comportamentos
atingidos.

Observando as respostas obtidas, € possivel verificar que, na média, o comportamento
transitério foi mais lento e com maior sobrepasso do que o especificado em T}(¢q). Ainda,
um ponto fundamental a ser destacado € que nenhum dos sistemas resultantes foi levado
a instabilidade.

Por outro lado, na Figura 6 € exibido o comportamento dos 500 sistemas em malha
fechada alcangados com a técnica de varidveis instrumentais. Novamente, as linhas pre-
tas representam o comportamento desejado, as linhas azuis representam as respostas de
sistemas estdveis, enquanto as linhas vermelhas representam as respostas de sistemas que
ficaram instdveis com o controlador estimado.

Ao observar a figura, nota-se que em alguns casos a resposta desejada foi atingida,
ao contrario da metodologia com MQ. Porém, uma grande desvantagem que pode ser
verificada € a grande variancia das respostas, efeito que chega a instabilizar o sistemas em
algumas situagdes. De forma mais precisa, constatou-se que 14,2% dos casos resultaram
em sistemas instaveis.

Por fim, uma andlise da qualidade das estimativas observadas nas rodadas de Monte
Carlo foi desenvolvida, reforcando as propriedades ja estudadas. Para tanto, o primeiro
passo foi calcular os elipsoides de 8 dimensdes que representam um intervalo de confianca
de 95% das estimativas. Visto que € dificil realizar alguma comparagdo gréfica baseada
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Figura 5: Comparacao das respostas em malha fechada nas 500 rodadas de Monte Carlo
- VRFT com minimos quadrados.

no elipsoide, 0 mesmo foi projetado nos planos P;; = p? x pl, P = p% x pl,,
Py = pY % piy € Poy = pYy X pb,. A Figura 7 demonstra as projecdes dos elipsoides
nos planos Py; (a) e P15 (b). A Figura 8 mostra as projecdes no plano P, onde foi
necessdrio detalhar a imagem (Figura 8-b) para tornar visivel a projecdo da elipse relativa
a formula¢do com minimos quadrados. A Figura 9 exibe as projecdes no plano Py, onde
também foi incluido um detalhamento maior, exposto na Figura 9-b.

Nas figuras, o simbolo ‘*’ em vermelho representa o ponto dos parametros ideais
no plano respectivo, enquanto o simbolo ‘+’ em preto denota a média atingida com a
estimativa por MQ e o simbolo ‘¢’ denota a média atingida com a estimativa por VI.
A elipse em azul representa a projecdo do elipsoide relativo as estimativas com MQ e a
elipse em laranja representa a projecao do elipsoide relativo a técnica de V1.

Ao observar as figuras, conclui-se que as propriedades estatisticas de cada formula-
cdo foram ratificadas no exemplo. As estimativas obtidas por minimos quadrados apre-
sentaram uma polarizacdo significativa, enquanto as obtidas com a técnica das varidveis
instrumentais foram praticamente ndo polarizadas (nota-se a presenca de uma pequena po-
lariza¢do, mas que pode ser explicada pelo nimero limitado de rodadas de Monte Carlo
e de dados usados na sintonia). Ainda, constata-se que as projecdes relativas a técnica
das varidveis instrumentais resultaram em elipses muito maiores, o que representa a alta
covariancia das estimativas desta técnica.

A partir do exemplo, com a andlise de diferentes critérios, é possivel verificar as pro-
priedades de cada metodologia do VRFT e, principalmente, suas consequéncias nos sis-
temas de controle resultantes. Fica claro que ao utilizar o VRFT pela formulaciao de
minimos quadrados, o usudrio obtém estimativas polarizadas de py e, consequentemente,
desempenhos em malha fechada distintos daqueles desejados. Também, nota-se que uti-
lizando a técnica de varidveis instrumentais, elimina-se o problema da polariza¢do. Con-
tudo, o exemplo também mostra a grande desvantagem desta metodologia: a covariancia
extremamente elevada das estimativas. E possivel verificar que esta propriedade também
prejudica o comportamento dos sistemas de controle em algumas situacdes, e pode até



47

0 50 100 150 200

0 50 100 150 200
[t] - amostras

Figura 6: Comparacao das respostas em malha fechada nas 500 rodadas de Monte Carlo
- VRFT com varidveis instrumentais.

resultar em sistemas instaveis.

Assim, a grande motivacdo deste trabalho é evidenciada: as propriedades das esti-
mativas fornecidas pelas formulacdes padrao do VRFT MIMO sdo muito pobres quando
o ruido € significativo no processo e acabam, por conseguinte, degradando o desempe-
nho dos sistemas em malha fechada de forma considerdvel. Por isto, o principal objetivo
da dissertagdo é aprimorar estas propriedades ao incluir regularizacdo na formulaciao do
VRFT MIMO com VI.

3.4 Consideracoes finais

Este capitulo introduziu ao leitor as formulagdes padrao, ja existentes e consolidadas
na literatura, do método de controle baseado em dados conhecido como VRFT. Inicial-
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Figura 7: Projecdes dos elipsoides nos planos P;; e P15 para cada técnica.
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Figura 9: Proje¢des dos elipsoides no plano Py, para cada técnica.

mente, a Se¢do 3.1 descreveu o VRFT monovaridvel, primeiro a surgir na literatura e
mais acessivel para a compreensdo de suas caracteristicas. Foi explicada a principal ideia
do método, que consiste em reescrever o problema de otimizagdo do critério J,(p), em
um problema de identificacdo do controlador ideal, onde minimiza-se o critério Jy g(p).
Mostrou-se, por meio da aplica¢do do Teorema de Parseval nas fungdes custo, que dentro
da situacdo ideal a otimizacdo dos dois critérios resulta no mesmo minimo. Ainda, em
uma andlise similar, mostrou-se que fora do caso ideal o filtro F'(¢q) deve ser projetado
como F'(q) = Ty(q)[1 — T4(q)] com o objetivo de aproximar as duas fungdes.

Na sequéncia, a Se¢do 3.2 discutiu a formula¢ao multivaridvel do método VRFT. Pri-
meiramente, foi apresentada a formulacdo mais primitiva e restritiva, e as condicdes para
que a mesma fosse, de fato, uma extensao multivaridvel do método. Em seguida, a for-
mulacido mais recente e mais coerente foi apresentada, na qual se mantém-se a ideia de
reescrever o critério de otimizagdo de .J,,(p) em um critério de identificagio do controlador
ideal. Ainda nesta se¢do, foi realizado um procedimento equivalente ao da sec¢io anterior
para mostrar que o minimo dos critérios coincide no caso ideal. Tal procedimento também
forneceu uma escolha de viés pritico para o projeto do filtro F'(¢) no caso ndo ideal, que
se resume a uma extensdo do projeto do filtro monovaridvel: F(q) = Ty(q)[1 — Ty(q)]-
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Na Secao 3.3 o problema de utilizar dados com ruido no VRFT foi abordado de forma
genérica, ou seja, valido para as formulacdes SISO e MIMO. Foram discutidas as propri-
edades das estimativas de p, com a formulacdo original (MQ), enfatizando que a mesma
possui uma deficiéncia: o erro de polarizacdo. Assim, como alternativa, mostrou-se a pro-
posta de utilizar a técnica das varidveis instrumentais. Suas propriedades também foram
discutidas e sua principal desvantagem também foi destacada: o elevado erro de covari-
ancia.

Finalmente, um exemplo demonstrando as propriedades citadas foi desenvolvido. No
exemplo, verificou-se que a baixa qualidade das estimativas de MQ e VI se propaga para
o desempenho dos sistemas em malha fechada, degradando-o de forma significativa em
relacdo ao desempenho desejado. Dessa forma, ficou evidente a motivacao do trabalho,
que busca aprimorar as propriedades do VRFT MIMO com VI, reduzindo o erro de co-
variancia, de forma andloga ao que foi desenvolvido em (RALLO et al., 2016). Espera-se
que, com isto, também sejam aprimorados os resultados em malha fechada.
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4 IDENTIFICACAO DE SISTEMAS COM REGULARIZA-
CAO

Neste capitulo serd apresentado o estado da arte do problema de identificacdo de sis-
temas com regularizacdo, com o intuito de introduzir as principais ideias por trds desta
ferramenta e que sao fundamentais para sua posterior aplicagdo no método VRFT. Logo, é
interessante que o leitor esquega, por um breve momento, o problema de controlar o pro-
cesso descrito em (1) e considere o problema de identificagdo do mesmo. O problema de
identificar o controlador ideal, como é proposto no VRFT, ainda ndo € levado em consi-
deracgdo, visto que possui caracteristicas um pouco diferentes. Este assunto serd abordado
no préximo capitulo do trabalho.

Apesar de ser uma ferramenta ja conhecida na comunidade de identificacdo de sis-
temas, a regularizacdo ganhou bastante destaque nos ultimos anos em virtude dos tra-
balhos inovadores expostos em (PILLONETTO; DE NICOLAO, 2010; PILLONETTO;
CHIUSO; DE NICOLAO, 2011), que mostram uma perspectiva Bayesiana para identifi-
car a resposta ao impulso de sistemas dindmicos. Esta perspectiva tem sido amplamente
utilizada e desenvolvida na comunidade de Machine Learning.

Inspirado por estes trabalhos os artigos (CHEN; OHLSSON; LJUNG, 2012; PILLO-
NETTO et al., 2014) trazem esta perspectiva de forma mais acessivel para a comunidade
de controle e identificacdo, relacionando-a com técnicas de identificacdo de modelos pa-
ramétricos e fornecendo ideias para a regularizacdo com base em informagdes a priori
observadas sobre o sistema, como, por exemplo, a estabilidade e caracteristica exponen-
cial da resposta ao impulso. A grande ideia explorada em (CHEN; OHLSSON; LJUNG,
2012; PILLONETTO et al., 2014) € estimar a resposta ao impulso de sistemas monova-
ridveis através de modelos do tipo FIR de alta ordem, adicionando uma regulariza¢do do
tipo L5 no problema. Com isto, os autores mostram que é possivel gerenciar de forma
mais adequada o compromisso entre polarizagdo e covariancia que surge neste tipo de
problema, minimizando uma grandeza que é composta por estas duas medidas: a matriz
de Mean Square Error (MSE).

Dessa forma, para contextualizar o problema, a Sec¢do 4.1 apresenta a metodologia
classica de identificacdo de sistemas dinamicos, enfatizando o caso de modelos do tipo
FIR. A solucdo do problema, por meio do conhecido método dos minimos quadrados
ponderados, também € brevemente apresentada, assim como as propriedades destas esti-
mativas. J4 na Secdo 4.2 uma extensdo para a identificagdo com regularizacio de sistemas
multivaridveis é exposta. Primeiramente, se introduz o método dos minimos quadrados
ponderados regularizado. Também, a interpretacdo Bayesiana do processo de identifica-
cdo € explicada, fornecendo novas e importantes ideias para o uso de regularizagdo. Em
4.2.2, sdo expostas as diferentes formas de parametrizar a matriz de regularizagdo e como
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obter estimativas para seus hiperparametros. Em seguida, as propriedades da identifica-
cdo com regularizac@o e a matriz 6tima de regularizacio sao demonstradas. Por fim, um
exemplo numérico demonstrando o efeito da regularizagdo na funcao custo de erro de
predi¢do encerra o capitulo.

4.1 Identificacido pela abordagem classica

No contexto classico de identificagdo de sistemas, escolhe-se uma estrutura de mo-
delos parametrizada M para representar a relacdo entrada-saida do processo. O vetor
de pardmetros é denotado por § € R™ e, entdo, M(0) representa um modelo especifico
dentro desta estrutura (PILLONETTO et al., 2014). Para modelos de processos discretos,
lineares e invariantes no tempo, como aquele que € o foco de estudo nesta dissertacdo e
descrito em (1), uma estrutura genérica é dada por:

y(t,0) = G(g,0)u(t) + H(g,0)w(t), (143)

onde G(q,0) e H(q,0) sdo as matrizes de transferéncia, semelhantes as descritas no Ca-
pitulo 2, mas agora parametrizadas pelo vetor f. A expansdo de G(q,0) e H(q,0) no
operador de atraso no tempo ¢! resulta na resposta ao impulso destes sistemas:

G(q.0) =Y ge(0)g™" (144)
k=0
H(g0) =1+ m(0)q " (145)
k=1

com gi(0) e h(0) € R™*" sendo matrizes que contém o k-ésimo coeficiente da respectiva
resposta ao impulso para cada par entrada-saida (no caso de (&) ou ruido-saida (no caso
de H). Se H(q,0) é inversamente estdvel, entdo os modelos G(q,0) e H(q,0) sdo usados
para se escrever o preditor 6timo (SODERSTROM; STOICA, 1989):

§(t.0) = H(q,0)" G(a.0)u(t) + [I — H(q.0)"'y(t), (146)

o qual € utilizado nos conhecidos algoritmos de identificagdo por minimizag¢do do erro de
predi¢do.

Existem diferentes formas para parametrizar os modelos G(q,0) e H(q,0). Neste sen-
tido, as estruturas mais comuns sdo as do tipo FIR, ARX (AutoRegressive with eXouge-
nous inputs), ARMAX (AutoRegressive Moving Average with eXogenous inputs) e OE
(Output Error) (LIJUNG, 1999; SODERSTROM; STOICA, 1989). Contudo, para estimar
os parametros de estruturas do tipo ARMAX e OE por minimizacdo de erro de predi-
cdo, por exemplo, deve-se resolver um problema de otimizacdo nao convexo, que pode
resultar em minimos locais e, possivelmente, em problemas mal condicionados (CHEN;
OHLSSON; LIUNG, 2012).

Como alternativa, uma maneira mais simples para estimar G(q,) € truncar a expansao
de (144) em um numero finito, resultando em um modelo do tipo FIR (usualmente de alta
ordem). Com isto, ao aplicar a técnica de minimizacdo do erro de predi¢do, obtém-se um
problema de regressao linear, que possui solu¢do mais simples. No entanto, ao estimar
modelos FIR de alta ordem por esta metodologia tradicional, a covariancia das estimati-
vas se torna extremamente elevada, inviabilizando este tipo de identificagdo comparada a
metodologia de minimizag¢do de erro de predicao de modelos ARMAX e/ou OE. Contudo,
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nos trabalhos (CHEN; OHLSSON; LJUNG, 2012; PILLONETTO et al., 2014), mostra-
se que, ao adicionar regulariza¢do no problema de identificacdo de modelos FIR de alta
ordem, € possivel aprimorar as propriedades das estimativas, tornando esta metodologia
mais apropriada em relacdo a identificacio de modelos ARMAX e/ou OE. Por isto, na
sequéncia do texto, o problema de identificacdo de sistemas FIR é discutido com maior
detalhe.

Em estruturas do tipo FIR, a resposta ao impulso de G(¢,0), descrita em (144), tem
suporte finito e H(q,0) é definida como H (¢q) = I. Portanto, a saida do sistema é expressa
por

y(t.0) =D ge(B)u(t — k) + w(t), (147)

onde todas as respostas ao impulso foram aqui truncadas até o coeficiente m, sem perda
de generalidade. Assim, escreve-se a matriz g (f) como:

o ot L. 0,
ok ok, ... 6%

g0)=| 0 7 (148)
ok 0%, ... Ok

com cada ij representando o k-ésimo coeficiente da resposta ao impulso da entrada j
para saida s.

Uma maneira mais conveniente de escrever o sistema FIR é na forma de regressdo
linear, ou seja:

y(t.0) = ()70 + w(t), (149)

com  de dimensdo n; = n*me ¢(t)T € R™"*™ sendo uma matriz de vetores regressores
(aqui é importante ndo confundir com a matriz de vetores regressores do capitulo ante-
rior). Mais especificamente, para deixar mais clara a notacao aqui utilizada, a equacao
acima € expandida, mostrando o formato multivaridvel do sistema:

y1(t,01) ol (1) TO e 0 0, wy (t)
y2(75:>92) _ 0 %02:(75) 5 0 9:2 N wzz(t) | (150)
un(£.00) 0 0 . eu®| o] L)

onde 6, € R" ¢ <pi(t)T € R gjo, respectivamente, o vetor de pardmetros e o vetor
regressor relativos a ¢-ésima saida. Ainda, pode-se detalhar ambos os vetores. O vetor
regressor € composto por sinais de entrada atrasados, ou seja:

eit)" = [ ()T Lu2(®)T ... oun(t)T] (151)
o (O = [u(t) wit=1) wi(t—2) ... u;(t—m)], (152)

com cada ¢,;(t) sendo relacionado a j-ésima entrada. O vetor de pardmetros, por sua
vez, € discriminado da seguinte forma:

0, =65 65 ... o7]", (153)
0, =[69 6L 62 ... o], (154)



53

sendo, entdo, que cada ¢;; estd relacionado com a i-ésima saida e j-ésima entrada e o
sobrescrito denota o k-ésimo coeficiente da resposta impulsiva, como descrito logo acima.

Outro modo interessante de escrever o sistema FIR, que serd explorado de forma re-
corrente na sequéncia, visto que simplifica a notagdo e facilita a afericdo de algumas pro-
priedades, € a forma vetorial, onde se acumulam todos os instantes de tempo no mesmo
vetor. Assim, escreve-se:

Y = o0+ W, (155)

onde agora Y € RM* e W € R™" contém todos os vetores de saida e ruido dos instantes
detempot = 1atét = N, isto é:

Y = [y1(1761>7 B 7y1(N701)’y2<1792)7 SR 7y2(N782)‘ s |yn<179n)7 s Jyn(N70n)]T )

(156)
W = [wl(l), oo wi (N)|we(1), .. jwa(N)| .. Jw, (1), ... ,wn(N)}T, (157)

e a matriz de covariancia do ruido W € definida como
EWWT =02 @Iy =1, (158)

com Y € R¥"™Nn & denotando o produto de Kronecker e Iy denotando a matriz iden-
tidade de dimensao N x N. Da forma que foi organizada, a matriz ¢, que contém 0s
vetores regressores, € estruturada como:

¢: diag(¢17¢27"'7¢n)7 (159)

com ¢ € RY nxn’m o diag(-) simbolizando uma matriz bloco diagonal, onde cada ¢; é
composto por

T nm
¢ = [pi(1) @i(2) ... @(N)], ¢ € RV, (160)
4.1.1 O método dos minimos quadrados ponderado - MQP

Para estimar os parametros do modelo FIR multivaridvel, a abordagem classica de
identificac@o consiste em minimizar o erro entre a saida observada em um experimento e
a saida calculada pelo preditor 6timo (LJUNG, 1999). Uma vez que o sistema de maior
interesse nesta dissertacdo € do tipo FIR e, portanto, pode ser escrito na forma de uma
regressao linear, a estimativa de seus parametros pode ser calculada, em uma forma gené-
rica, por meio do conhecido algoritmo dos minimos quadrados ponderados (MQP):

Oriop = arg min Jyop(6) (161)
[

Jugr(0) = |[Y = Y||3 = [|Y — 00|13, (162)

onde ||z||%, denota a norma quadratica 7 Mz, com M € RN"N" gendo uma matriz
positiva definida. Entdo, supondo que ¢’ M¢ € inversivel, o problema de otimizagio
apresentado acima € convexo e possui um unico minimo, que pode ser determinado de
forma analitica por:

Oriop = (9" M) (oT MY). (163)

Na prética, o algoritmo mais utilizado para identificacdo de modelos FIR é o minimos
quadrados ordindrio', que na verdade é um caso particular do MQP. Quando a matriz de
ponderacdo M € escolhida como a matriz identidade, entdao o MQP serd idéntico ao MQ.
Porém, por motivos que serdo evidenciados na sequéncia do texto, aqui serd estudada a
versdo ponderada do famoso algoritmo.

ITambém referido nesta dissertacio como minimos quadrados, ou MQ.
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4.1.2 Propriedades da estimativa por MQP

Com o objetivo de avaliar a qualidade das estimativas, sdo expostas as propriedades
das estimativas obtidas pelo método MQP. Para isso, suponha que o sistema real seja,
de fato, um sistema FIR (ou que a hipétese realizada ao truncar a resposta ao impulso
do sistema € razodvel). Considere, entdo, que os dados de entrada e saida sdo tais que
respeitam a seguinte relacao:

y(t,00) = (t) 0 + w(t), (164)

ou seja, existe um vetor de parametros ideais ¢, que se deseja estimar. Cabe ressaltar que
esta situacdo é andloga ao caso em que o controlador ideal pertence a classe C, estudado
no capitulo anterior. A relagdo acima também pode ser expandida na forma vetorial, isto

7z

c:
Y = ¢ + W. (165)

Neste contexto, a primeira propriedade de interesse a ser examinada € a polarizagao.
Dessa forma, para verificar se ocorre polarizacdo na estimativa, € necessdrio calcular o
valor esperado da mesma:

Elbuqr] = El(¢"M¢) ™ (9" MY)] (166)
= E[(¢" M) (¢ M)0o] + E[(¢" M) (" MW)].  (167)
Analisando a equacgdo (167), nota-se que o primeiro termo € igual a 6. Além disso, pode-

se afirmar que o segundo termo € zero, uma vez que as matrizes ¢ € M sd@o compostas
somente por quantidades deterministicas e E[W] = 0. Conclui-se, portanto, que:

Elfqp] = o, (168)

provando que a estimativa € ndo polarizada.
Outra propriedade fundamental das estimativas € sua covariancia. Para o estimador de
MQP, tem-se a seguinte relacao (LJUNG, 1999):

Covyyop (M) = E[(Orrgp — 60) (Brigr — 60)"] (169)
= E[(¢"M¢) ' (¢" MW)][(¢" M)~ (¢" MW)]" (170)
= (0" M)t ¢" MEMp(¢" M¢)~". (171)

Uma observacgao interessante, realizada em (LJUNG, 1999), a respeito da covariancia
descrita acima € que se for feita a seguinte escolha: M = X! (desde que essa grandeza
seja conhecida), entdo é possivel minimizar a matriz descrita acima no seguinte sentido
Cov,,op (M) > Cov,,,,(7"), VM > 0.

Finalmente, apresenta-se um conceito muito importante na andlise de qualidade das
estimativas, a matriz de Mean Square Error.

Definicao 4.1. A matriz de Mean Square Error da estimativa é definida por:
MSE = E[(0 — 0,)(0 — 6,)"] = BiasBias™ + Cov, (172)

com Bias denotando o vetor de polarizacdo da estimativa e C'ov sua matriz de covaridn-
cia.
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A matriz de MSE, apresentada acima, € a principal medida de qualidade de uma es-
timativa, visto que engloba o erro de polarizacdo e o erro de covariancia. Para o caso de
identificagao do modelo FIR por meio dos MQP, como nao hd polarizagao, conclui-se que

MSE, (M) = Cov,,,,,(M). (173)

MQP (

Um fato relevante, que deve ser destacado aqui, é que todas estas propriedades sdao
validas mesmo para uma quantidade finita de dados /N, em contraste com as propriedades
estudadas no capitulo anterior, onde foi considerado o caso assintético, i.e. N — oo. Isto
ocorre pois, no caso de sistemas do tipo FIR, o vetor regressor possui somente valores
da entrada e da entrada atrasada, que sdo grandezas deterministicas. Com isto, o proprio
vetor regressor € classificado como uma grandeza deterministica, tornando a anélise das
propriedades mais simples em relac@o a estruturas de modelos mais complexas.

Conforme discutido em (CHEN; OHLSSON; LJUNG, 2012), uma dificuldade que
surge ao identificar sistemas FIR de alta ordem é que a covariincia das estimativas au-
menta de forma significativa com a ordem do modelo. Consequentemente, isto aumenta
a MSE e prejudica a qualidade das estimativas. Portanto, para contrapor esta elevada
covariancia, os autores propdem o uso de regularizacdo, ferramenta que adiciona uma
pequena polarizagdo nas estimativas, mas reduz consideravelmente sua covariancia. Isto
posto, a proxima secdo do texto demonstra a introducdo de regularizacdo no problema,
assim como seus efeitos nas estimativas.

4.2 Minimos quadrados ponderados regularizado - MQPR

Esta secdo apresenta uma das contribui¢des desta dissertacdo, uma vez que propoe a
introducao da regularizag¢do para o caso dos MQP, com o intuito de tratar do problema no
contexto de sistemas multivaridveis. Até o presente momento na literatura, a ferramenta
de regularizacdo foi analisada de forma mais detalhada somente para estimativas obtidas
com o método dos MQ, voltada ao cendrio de sistemas monovaridveis. Ja no contexto
de sistemas multivaridveis, este tema é abordado na literatura de forma superficial, sem
uma andlise detalhada das propriedades das estimativas e sem a dedu¢do da matriz de
regularizagcdo Gtima para este contexto.

Entdo, visando regularizar a estimativa dos MQP, € necessario adicionar um termo
de regularizac¢ao no critério. Nos trabalhos (CHEN; OHLSSON; LJUNG, 2012; PILLO-
NETTO et al., 2014), a regulariza¢do do tipo L, € proposta no problema dos minimos
quadrados ordindrios, o que significa adicionar um termo 67 P~16 no critério. De forma
semelhante, nesta dissertacdo a regularizacdo serd adicionada ao problema de MQP, re-
sultando nos minimos quadrados ponderados regularizados, ou MQPR. Dessa forma, a
estimativa serd obtida ao resolver o seguinte problema:

Or = arg min J17p(0) (174)
0
Jriop(0) = Jugp(0) + 6" P70, (175)

com P € R™*™ sendo uma matriz positiva semi-definida, denominada de matriz de
regularizacdo ou, como na comunidade de Machine Learning, de kernel. O problema
acima também € convexo e possui a seguinte solu¢do analitica:

Or = (PoT Mo+ 1)L PoT MY. (176)
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E importante ressaltar que, se P é uma matriz singular, entdo a equagdo (175) néo é defi-
nida de forma apropriada. Neste caso, deve-se realizar a decomposi¢ao de valor singular
de P, para reescrever o problema de otimizacao (PILLONETTO et al., 2014):

P=[Vi V] [1};’ 8} m a7

onde A, ¢ uma matriz diagonal e seus elementos sdo os valores singulares positivos de P.
A matriz V = [Vl Vg} ¢ ortogonal e V; possui 0 mesmo nimero de colunas de A,. A
partir da decomposicao, o problema de otimizacgao € reescrito da seguinte maneira:

Or = arg min J5yop(9) (178)
0

Triop(0) = Juqp(0) + 6T VLA, TV1TH (179)

s.a. VQT =0, (180)

que, por sua vez, também apresenta a solucao descrita em (176).
Ao introduzir regulariza¢io no problema, a fungdo custo J ]\]}Q p(0) pode ser interpre-

tada como uma combinagio entre o critério original Jy;op(0) € a parcela 67 P~16. E fcil
perceber que o minimo da segunda ocorre quando 6 = 0 e, entdo, a nova estimativa serd
uma ponderagdo ndo linear entre 0 mop €20 = 0. O peso que prioriza a otimizagdo de um
critério em relagc@o ao outro é definido pela escolha da matriz P. Contudo, escolher esta
matriz sem nenhuma informacgao adicional e nenhuma perspectiva de seu efeito nas pro-
priedades da estimativa pode ser contraproducente. A vista disto, a sequéncia do texto traz
uma diferente visdo sobre o processo de identificacdo do sistema, que acaba fornecendo
meios para definir a escolha da matriz P.

4.2.1 A interpretacio Bayesiana

A interpretacdo Bayesiana do processo de identificacdo € baseada no Teorema de
Bayes, que tem origem na teoria das probabilidades. Este importante e conhecido teo-
rema € utilizado em diversas aplicacdes e em diferentes dreas, desde a medicina, onde é
utilizado para o cdlculo da probabilidade de ocorrer falsos positivos e/ou negativos em
exames, até as aplicagOes sofisticadas de filtragem e controle 6timo, como apresentado
em (ANDERSON; MOORE, 1979). O teorema descreve a probabilidade condicional (ou
a posteriori) de ocorrer um evento aleatério A, a partir de informagdes a priori de um
outro evento B relacionado a A. Matematicamente, esta relagdo é expressa da seguinte
forma:

P(BIA)P(A)
P(B)

com P(z) denotando a probabilidade de ocorrer o evento x e P(x|y) sendo a probabili-
dade condicional ou a posteriori de ocorrer x, dado que ocorreu o evento .

Porém, antes de apresentar a perspectiva Bayesiana do procedimento de identificagdo,
¢ importante mostrar o seguinte resultado. Sejam z; € R"*' e x5, € R"*? duas varidveis
aleatérias conjuntamente Gaussianas, onde © = [z; 257 € R™. A funcdo densidade de
probabilidade da varidvel x é descrita por

1

— — L (@—m)TT~Y(z—m)
T) = ———=¢ 2 , 182
o) = (182

P(A|B) = (181)

20 fato de ser uma ponderacdo nio linear implica que a nova estimativa ndo ird cair estritamente na
diregdo da reta que liga 0rgp € 6 = 0.
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onde | - | denota o operador determinante, m é a média da varidvel = e I é sua covariancia.
Uma maneira mais sucinta de descrever a varidvel aleatéria x € a seguinte:

T my ' Ty
)~ () e 2]): s

com z ~ N(m,I") simbolizando uma varidvel Gaussiana com média m e covariéncia I'.
Entdo, a densidade condicional de x; dado que se conhece x5 € calculada por (PILLO-
NETTO et al., 2014):

xlny ~ N(m€05t,rzlo05t)
post

mo = my + T1al5 (19 — my) (184)
P =Ty — Ty T

Estes resultados serdo utilizados na sequéncia do texto para demonstrar a estimativa dos
parametros 6 por meio da interpretagdo Bayesiana do processo de identificagao.

Ao abordar o problema de identificacao do sistema FIR pela abordagem Bayesiana,
o proprio vetor de coeficientes das respostas ao impulso 6 é considerado uma varidvel
aleatoria Gaussiana. Note que tal perspectiva difere da tradicional, na qual os coeficientes
da resposta ao impulso sdo varidveis deterministicas, mas desconhecidas. Uma vez que
a principio ndo se tem informacgao sobre o valor de 6, supde-se que o mesmo tem média
zero e uma determinada matriz de covariancia I, i.e. (PILLONETTO et al., 2014):

0 ~ N(0,II). (185)

Além disso, assume-se que o ruido w(t) é Gaussiano, independente de 6 (o que é uma
hipétese razodvel) e que W tenha uma matriz de covariancia >, conforme definido em
(158). Portanto, a partir da relagc@o entre as varidveis Y e 6, expressa em (155), conclui-se
que ambas sdo conjuntamente Gaussianas e apresentam a seguinte distribui¢do (PILLO-

NETTO et al., 2014):
0 0 IT "
] (o] o ont s s]) aze

Enfim, a identificacdo dos parametros pela perspectiva Bayesiana consiste em calcu-
lar o valor para o qual a probabilidade condicional de ocorrer ¢, dado que se mede a
saida Y, atinge seu valor maximo. Usando o teorema de Bayes, isto pode ser traduzido
matematicamente como

f(¥10)1(6)
fy

onde 05 denota a estimativa dos pardmetros pela interpretacdo Bayesiana, f(Y'|0) é a
funcdo densidade condicional de Y dado 0 e f(0) e f(Y') sdo as fungdes densidades a
priori de Y e 6. Este tipo de estimativa também € conhecido como maximum a posteriori
estimate (MAP) (LJUNG, 1999) e para o caso de varidveis aleatérias Gaussianas é dada
pelo valor médio da distribuicdo. Assim, de forma andloga ao desenvolvido em (184),
pode-se calcular O

05 = arg max f(0]Y) = (187)
0

0|y ~ N (0,157 (188)
05 = " (plIg" + )71y (189)
P =11 — T (pllp” + X)L ¢Il. (190)
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A partir da expressdo (189), ainda ndo é perceptivel a relacdo deste tipo de estimativa
com a estimativa por MQPR. Porém, com alguma manipulacdo algébrica e aplicando a
seguinte relagdo matricial A(I + BA)™' = (AB + I)~' A, é possivel chegar na seguinte
equagdo para a estimativa Bayesiana:

0 = (Ig"S ¢ + 1) ' TIg" 21Y. (191)

Agora, ao analisar as equagdes (191) e (176), é possivel afirmar que a identificacdo dos
parametros pela técnica dos MQPR € equivalente a identifica¢do pela perspectiva Bayesi-
ana, desde que a matriz de ponderacdo M seja igual a inversa da matriz de covariancia do
ruido W, i.e. M = Y71, e a matriz de regularizacdo P seja igual a covariancia a priori
do vetor de parametros, i.e. P = II. Portanto, ao realizar estas escolhas no método de
MQPR, diz-se que a regularizac¢do € uma regularizacdo Bayesiana.

Esta andlise indica como escolher as matrizes M e P no método MQPR para estimar
sistemas FIR, além de reforgar o fato, ja conhecido na literatura, de que regularizagao esta
estreitamente ligada a estimativas a priori (CHEN; OHLSSON; LJUNG, 2012). Também,
cabe destacar que, com esta escolha, o termo de regularizacao (" P~10) ira aumentar o
custo de valores improvaveis de 6 no critério dos MQPR, desfavorecendo-os no procedi-
mento de identificacdo.

Ainda, nesta andlise estocéstica do procedimento de identificacdo, pode-se perceber
uma diferenca interessante entre a identificacio de 6 pelos métodos de MQP e MQPR. Ao
utilizar a metodologia tradicional, de MQP, a interpretacdo estocastica € que o usudrio, na
verdade, estd maximizando a probabilidade de ocorrer Y, dada uma estrutura de modelo
que depende de 6, ou seja:

Oriop = arg max f(Y]6). (192)
0

Para deixar mais evidente a interpretacao acima, um desenvolvimento mais detalhado da
mesma € realizado no Apéndice A. Por outro lado, ao utilizar o MQPR foi demonstrado
que o usudrio maximiza a fungdo f(A|Y’), a qual contém informacdes adicionais sobre
o vetor de parAmetros 6, além da informagdo de ocorrer Y dada a estrutura do modelo,
representada por f(Y'|0). Para ilustrar esta diferenga, a Figura 10 faz uma comparagio
entre estas fungdes densidade, deixando claro qual a estimativa em cada caso.

Outro aspecto a ser destacado € que nesta dissertagao supde-se que o usudrio conhece a
matriz Y. e, por isso, consegue determinar M diretamente. Porém, se este ndo for o caso,
existem diferentes meios para estima-la, conforme mostram os trabalhos (GOODWIN;
GEVERS:; NINNESS, 1992; LJUNG, 1999). Ainda, para estimar os paraimetros por meio
do MQPR com a regularizacdo Bayesiana, resta determinar a matriz P = II. Assim
sendo, destaca-se que a interpretacdo Bayesiana do processo de identificacdo também
proporciona um meio para estimar II, que € discutido na préxima subsec¢do do texto.

4.2.2 Estimando os hiperparimetros

A principio, sem nenhum conhecimento sobre o vetor real de parametros, é dificil
definir uma matriz de covariancia a priori II. Se for escolhida uma matriz que represente
uma covariancia elevada, significa que existe uma grande incerteza na informacao a priori
e, assim, a regulariza¢do ndo terd muito efeito na estimativa. Por outro lado, se II for es-
colhida de forma a representar uma covariancia pequena, entdo a regularizacao ird atribuir
mais peso ao valor de § = 0 na identificagdo, o que pode acabar polarizando a estimativa
de forma excessiva, sendo indesejado. Portanto, visando determinar II na medida certa,
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Figura 10: Comparacdo entre as fungdes densidade para a interpretacdo estocdstica do
procedimento de identificacdo. Em preto mostra-se f(Y'|f), em azul a densidade a piori
f(0) e em vermelho a densidade a posteriori f(6]Y").

para que a regularizacdo realmente contribua no processo de identificacdo, é necessario
estimé-la.

Com o propésito de estimar a matriz de covariancia a priori, € razodvel parametriza-
la por um vetor de hiperpardmetros®, denotados por 7, e estima-los a partir dos dados
coletados no processo. Para este fim, considere a distribui¢cdo marginal do vetor de saidas
Y. Por (186) se nota que:

Y ~ N(0,0I1(n)¢" + X) (193)

A partir desta observacdo, pode-se formular um problema de mdxima verossimilhanca
para estimar 7 a partir da saida coletada Y (PILLONETTO et al., 2014). Nos problemas
de méxima verossimilhanca os hiperparametros sdo estimados de forma a maximizar a
probabilidade de terem gerado os dados observados Y. Traduzindo matematicamente,
isto € expresso por

7 = arg max f(Y|n), (194)
n

com f(Y'|n) denotando a fungdo de verossimilhanga, dado que se mede a saida Y. Destaca-
se que esta € obtida ao fixar Y na fun¢do densidade de probabilidade (como aquela apre-
sentada em (182)), tornando a mesma uma funcdo da varidvel deterministica 1), que repre-
senta a probabilidade de ocorrer a saida medida.

Para facilitar a solucao do problema descrito acima, € comum neste tipo de abordagem
calcular o logaritmo natural de f(Y'|n), o que ndo muda o maximo da fun¢do. Como a

3Na drea de estatistica Bayesiana, sio chamados de hiperparimetros aqueles que se referem a uma
distribui¢do a priori.
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distribuicdo de Y € Gaussiana, entdo escreve-se:

n=argmax In f(Y|n) (195)

n

1 1 N
In f(Vln) = | =5¥"0m)™Y = S I [ (n)| - - In(2m)| | (196)

onde a funcao descrita em (196) € obtida ao se calcular o logaritmo natural da distribui¢ao
Gaussiana multivaridvel (como aquela apresentada em (182)) e ¥(n) = ¢Il(n)¢” + X.
Para simplificar o problema, multiplica-se a funcdo (196) por —2 e ignora-se o termo

constante. Portanto, resolver o problema de otimizagdo acima € equivalente a resolver
(PILLONETTO et al., 2014)

i =argmin (Y"U(n)Y + In[¥(n)]). (197)
n
Essa maximiza¢ao da mdxima verossimilhanca marginal também é conhecida na litera-
tura pelo nome de Método Bayesiano Empirico, ou Empirical Bayes Method (PILLO-
NETTO et al., 2014).

Ainda, para resolver o problema de mdxima verossimilhanca apresentado acima, € im-
portante postular uma maneira de parametrizar a matriz I1(n) adequadamente, para que
a mesma possa representar a matriz de covariancia a priori dos parametros #. Tal pro-
blema j4 foi abordado na literatura de identificacdo com regularizacdo (CHEN; OHLS-
SON; LIJUNG, 2012; PILLONETTO et al., 2014) e diferentes parametrizacdes, expostas
na sequéncia do texto, foram propostas.

Primeiramente apresenta-se o caso monovaridvel, por ser mais intuitivo. O desenvol-
vimento para a extensao multivaridvel € trivial e serd discutido posteriormente. Considere
uma resposta ao impulso especifica do sistema FIR estudado neste capitulo, como por
exemplo da entrada j para a saida ¢. Lembrando que tal relacao é expressa por:

yi(t,0:5) = uj(t)"0;;. (199)

Uma vez que I1(n) representa a matriz de covariiincia a priori dos coeficientes da res-
posta ao impulso, a escolha natural é supor que a mesma reflita o tamanho e a correlacdo
entre estes coeficientes. Se a resposta ao impulso do sistema € estavel, por exemplo, a
variancia do primeiro pardmetro deve ter um determinado valor, enquanto a variancia dos
subsequentes deve decair exponencialmente. Com isto, pode-se afirmar que a diagonal de
I1(n) deve decair de forma exponencial. Neste sentido, a escolha mais simples é definir
uma matriz diagonal, de forma que seus elementos sejam (CHEN; OHLSSON; LJUNG,
2012):

g, k=1

i (nig.k,l) = { O)”,{’; L ’ (200)
onde o subscrito 75 foi usado para indicar que a matriz estd relacionada com a resposta
ao impulso da entrada j para saida ¢, k e [ sdo usados para representar o elemento da
k-ésima linha e [-ésima coluna da matriz e os hiperpardmetros sdo definidos como 7;; =
[ai; Bijl, com ay; >0, 0 < B;; < 1. Aqui, fica claro que «;; corresponde a magnitude da
resposta ao impulso, enquanto [3;; corresponde ao decaimento exponencial. Este tipo de
parametrizagdo € conhecido como Diagonal (DI).
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Uma forma de parametrizacdo mais completa em relacdo a anterior consistem em,
considerando que a resposta do sistema € suave, levar em conta a correlacio positiva entre
coeficientes vizinhos da resposta ao impulso. Neste caso, a matriz I1;;(n;;) ndo deverd
ser diagonal e os elementos que se encontram mais proximos de sua diagonal principal
deverdo conter uma maior correlacdo. Dessa forma, uma escolha intuitiva é adicionar
um termo de correlagdo /¥~ entre os coeficientes 6% e 6!;. Com isto, se dd origem &
parametrizacdo do tipo Diagonal Correlated (DC) (CHEN; OHLSSON; LIUNG, 2012):

Ly (135,k.0) = g B, (201)
onde 7;; = [ay; Bij Vijl e cij > 0, 0 < B;; < 1, || < 1. Ao adicionar a varidvel
de correlacdo ~ e definir uma matriz cheia, ao invés de diagonal, percebe-se que esta
parametrizagdo se torna mais flexivel. Em contrapartida, o problema de otimizagdo a ser
resolvido se torna mais complexo e mais custoso computacionalmente.

Outro tipo de parametrizag¢do, proposto em (CHEN; OHLSSON; LJUNG, 2012), é
um caso especial do tipo DC, onde se faz a seguinte atribuigdo: v;; = Bilj/ ? levando a pa-
rametriza¢ao conhecida como Tuned Correlated, ou (TC) (CHEN; OHLSSON; LJUNG,
2012):

L (75,k.0) = ey B, (202)
com 7;;=[a;; Bij] € ai; > 0, 0 < f;; < 1. Ao fixar o pardmetro 7;; este tipo de pa-
rametrizacao tem como principal objetivo facilitar o procedimento de otimizagdo, eli-
minando uma das varidveis de decisdo. Além disto, tal parametrizacdo ja havia sido
proposta em outro contexto nos trabalhos (PILLONETTO; DE NICOLAO, 2010; PIL-
LONETTO; CHIUSO; DE NICOLAO, 2011), com o nome de First Order Stable Spline
kernel (CHEN; OHLSSON; LJUNG, 2012).

Por fim, um ultimo tipo de parametrizacdo € explorado nesta dissertacio. O mesmo
foi desenvolvido nos trabalhos (PILLONETTO; DE NICOLAO, 2010; PILLONETTO;
CHIUSO; DE NICOLAO, 2011) no contexto de Gaussian Process Regression, fugindo
levemente do cendrio de identificacdo paramétrica de sistemas FIR. No entanto, foi tes-
tado em (CHEN; OHLSSON; LJUNG, 2012), apresentado bons resultados. Tal parame-
trizacdo é conhecida como Stable Spline (SS), onde a matriz I1;;(7;;) € estruturada como
segue:

/81 1
Hij(ﬁijakal) = Qyj ( 5 - 6

k+l+max(k,l) 63ma$(k,l)>
, (203)

onde, também, 7;;=[cv;; Bi;] e a;; > 0, 0 < §;; < 1.

Até o momento foram descritas as parametrizagdes para um sistema SISO. Mas,
quando o assunto em questdo € a regularizacdo para sistemas MIMO, deve-se estender
a matriz de covariincia a priori, com o intuito de contemplar as outras entradas e saidas.
Para isso, considere ainda o caso de um sistema com uma saida ¢, mas que agora possua
n entradas (sistema Multiple-Input Single-Output, ou MISO). Conforme as definicdes
apresentadas no inicio do capitulo, a relacao entrada-saida serd dada por

Yi(1,0:) = a1 () 01 + Pua(t) 02 + ...+ L Oin. (204)

Neste caso, € natural assumir que respostas ao impulso relacionadas a diferentes entradas
ndo possuem correlagdo mitua. Assim, a matriz I1;(7;) pode ser particionada da seguinte
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maneira (PILLONETTO et al., 2014):

I (1i1) 0 e 0
Ii(n:) = ? HQ(:W) . ? : (205)
onde 1; = [nh.nL, ... .nE]T e cada II;(n;) estd relacionada somente com a saida i. Cada

submatriz I1;;(7;;) possui sua parametrizagio, conforme os diferentes tipos descritos an-
teriormente.

De forma andloga, agora pode-se estender o resultado MISO para lidar com o caso
completo MIMO, considerando todas as entradas e saidas. Também se faz a suposicao que
as respostas ao impulso relacionadas a diferentes saidas sdo descorrelacionadas. Dessa
forma, a matriz [1(n) completa serd

I () 0 0
I
I(n) = ? 2<;n2) N X : (206)
0 0 ... TL(n)

comn = [pf .k, ... nT]" e cada II;(n;) descrito por (205).

Finalmente, com a estrutura multivaridvel de I1(n), com os diferentes tipos de para-
metrizacdo e com os dados ZV coletados do processo, pode-se resolver o problema de
otimizacdo posto em (197) para estimar a matriz de regularizacdo (ou matriz de covari-
ancia a priori). E importante destacar que a escolha do tipo de parametriza¢io impacta
na complexidade computacional do problema e na flexibilidade de I1(n). E fato que, ao
escolher uma parametrizacido mais flexivel e que descreve de forma mais precisa a matriz
I1(n), como € o caso da parametriza¢do DC, a complexidade e o custo computacional do
problema aumentam. Por outro lado, se for escolhida uma parametrizacdo mais simples,
como por exemplo a DI, se perde na possivel representacdo de I1(7), mas o problema
de otimizagdo se torna menos complexo. Portanto, é importante que se tenha ideia deste
compromisso na hora de escolher o tipo de parametrizagao.

Outro aspecto a ser enfatizado aqui e investigado de forma mais profunda em (CHEN;
LJUNG, 2013) € a prépria complexidade do problema de otimiza¢do que precisa ser resol-
vido para estimar os hiperpardmetros. E possivel observar que o problema é ndo convexo
e que para resolvé-lo, independente do tipo de solver utilizado, a fun¢do objetivo deve ser
computada varias vezes, para diferentes valores de 7. Contudo, calcular esta fungdo para
um ndmero de dados /N elevado pode resultar em problemas de mal condicionamento e
portanto, produzir valores incorretos. A vista disto, no trabalho (CHEN; LJUNG, 2013)
diferentes algoritmos s@o propostos para computar a funcido custo definida em (197) e
otimizar o problema para obter os hiperparametros. Também, € importante comentar que
estes algoritmos foram introduzidos na foolbox de identificacio do MATLAB (LJUNG;
SINGH; CHEN, 2015) e serdo usados posteriormente nesta dissertacao.

4.2.3 Propriedades da estimativa por MQPR

Novamente, com o propdsito de analisar a qualidade das estimativas, aqui sdo de-
monstradas as propriedades do método de identificacio com a introdu¢do da ferramenta
de regularizacdo. Primeiramente, serd desenvolvida a andlise para o caso geral de identi-
ficagdo por MQPR, ou seja, sem definir as matrizes M e P.
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Em vista disso, considere que o sistema a ser identificado respeita as equacdes (164)
e (165). Para verificar se a estimativa # é ou nao polarizada, é preciso calcular seu valor
esperado, dado por

E[0g] = E[(P¢"M¢ + 1) "' PyT MY (207)
= E[(P¢" M¢ + )" P¢" M(¢bo + W) (208)
= (P¢" Mo+ 1)~ Po" M¢b,. (209)

Por (209), nota-se que & [éR] # 6y, 0 que mostra que a estimativa regularizada é polari-
zada. A polarizagcdo da estimativa, por sua vez, ¢ dada por

Bias, (P,M) = E[0g] — 0y = —(P¢" M¢ + I)"16,. (210)

Percebe-se, entdo, que para a estimativa regularizada, a polarizacdo € linear nos parame-
tros ideais 6,. Como era de se esperar, este fato também ocorre no caso monovaridvel,
descrito em (CHEN; OHLSSON; LJUNG, 2012; PILLONETTO et al., 2014) e nos pro-
blemas estudados em (ELDAR, 2006).

Em relacdo a covariancia das estimativas obtidas pela técnica dos MQPR, tem-se que

Cov,(P,M) = E[(0r — E[0r))(0r — E[0r])"]. 211)

Substituindo a equacdo da estimativa, descrita em (176), e da média de 0 R, descrita em
(209), na expressao acima, chega-se em

Cov,(P,M) = E{[(P¢"M¢ + I) ' P¢" MY — (P M + 1)~ P¢p" M pb,]
x[(P¢" M¢ + 1)~ Po" MY — (P¢" Mo + )" P Mby|"},
(212)
onde, pode-se usar a relacdo Y — ¢y = W, resultando em
Cov,(P,M) = E[(P¢" M¢+ 1) "' Pg" MWWIMeP(¢" MopP +1)7'],  (213)
= (P¢" Mo+ 1) ' Po" MEMOP(¢" MpP + 1)~". (214)

Finalmente, a propriedade mais abrangente, a matriz de MSE da estimativa, € calcu-
lada ao combinar a polarizacdo e a covariancia para este tipo de estimativa:

MSE, (P,M) = (P¢"M¢p+ 1) (000 + Po" MEM¢pP)(¢" MpP + I)~'. (215)

Se for considerado o caso de maior interesse nesta dissertacdo, que € o caso da re-
gularizagao Bayesiana, entdo, a partir do desenvolvimento acima, chega-se nas seguintes
propriedades:

Bias,(ILY ™) = —(M¢" 27 1g + 1)1, (216)
Cov,(ILY ™) = (TIg" 7o + 1) HMIg" S oll(¢ S eIl + 1)~ (217)
MSE,ILY ™) = ("2 'g + )M (005 + "SIl (¢ Tl + 1)1 (218)

Em uma primeira anélise, ao comparar as propriedades dos métodos MQP e MQPR
ndo € possivel dizer qual destes possui as melhores propriedades, principalmente, a menor
matriz de MSE. Isto ocorre pois, apesar da matriz M = X! ser conhecida, as proprie-
dades ainda dependem de II, a qual é desconhecida e deve ser estimada. Com isto, ndo
se pode afirmar que vale a pena introduzir regularizacdo no processo. Neste cendrio, a
proxima subsecdo do texto demonstra que existe uma matriz 6tima de regularizacdo, a
qual minimiza a MSE em um certo sentido, além de discutir a qualidade das estimativas
dos hiperparametros, que ratificam a importancia e eficiéncia de se incluir a regulariza¢ao
no problema de identificacdo de sistemas FIR.
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4.2.4 Matriz 6tima de regularizacio Bayesiana

Como foi estudado anteriormente, a estimativa por MQPR com regularizacdo Baye-
siana consiste em definir as matrizes M = Y ~' ¢ P = II. Por um lado, a matriz . é
conhecida e entdo nao ha um grau de liberdade na sua escolha. Contudo, a matriz II é
desconhecida a principio e deve ser estimada a partir de dados coletados no processo e
diferentes parametrizagdes, conforme discutido na subse¢do 4.2.2. De outra forma, supo-
nha agora que existe um grau de liberdade na escolha de I e que a mesma nio € estimada.
Assim, esta subsecao demonstra, por meio do Teorema 4.1, como definir II de forma a
minimizar a matriz de MSE. Um procedimento similar € adotado no caso de sistemas
monovariaveis, dado em (CHEN; OHLSSON; LJUNG, 2012).

Teorema 4.1 (Escolha da Matriz Otima de Regularizacio). A matriz de MSE descrita em
(218) respeita a seguinte desigualdade matricial:

MSE,ILY™) > MSE, (6,68 ,x71), VII > 0. (219)

Prova. Primeiramente, a partir da equagdo (218), define-se:
Qo=000f e B=¢"St¢ (220)
Assim, reescreve-se o0 MSE como:
MSE,(ILx"Y) = (IIB + I)"1(Qo + IIBI)(BI + I)~". (221)
Também, para simplificar a notacdo, as seguintes relacdes sao utilizadas:
A=-MB+D)"' e Ay=—-(QB+1)". (222)

Agora reescrevendo a desigualdade exposta em (219)

A(Qo + TIBIT) AT > Ag(Qo + QoBQo) A (223)
AQoA" + ATIBB ' BIIAT > AyQoAL + AgQuBB *BQu A} . (224)
Note também, que

Substituindo (225) em (224), chega-se em:

AQuAT + (I + A)BH (I + A)T > AgQoAL + (I + Ag)B™ (I + Ap)" (226)
(A~ A9)Qo(A — Ag)" + (A~ Ag)B~H(A~ Ag)" >0 (227)
(A= A40)(Qo+B ) (A—A)" >0 (228)

Para concluir a prova, é necessdrio perceber que a matriz Qy + B! € positiva definida.
Nota-se que o primeiro termo da soma € uma matriz positiva semi-definida por constru-
cdo, enquanto a segunda € positiva definida dada a condicao de existéncia do minimo do
algoritmo dos MQPR e a natureza de .. Por consequéncia as relagdes (228) e (219) sao
verdadeiras. 0
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O Teorema 4.1 demonstra que ao escolher I = 6y0¢, se consegue a menor matriz
de MSE no contexto de regularizacdo Bayesiana. Por este motivo, a mesma € conhe-
cida como matriz otima de regularizacdo Bayesiana. Além disso, também € importante
destacar que a seguinte relacao € valida:

MSE, (M) > MSE, (S7") > MSE, (6,65 ,57"), (229)

ou seja, a MSE 6tima de regularizacdo Bayesiana é menor, inclusive, que as matrizes de
MSE para o caso geral do método MQP. Este fato pode ser verificado pois o método de
MQP é um caso particular do MQPR, onde (usando um abuso de notag¢do) P = II — oc.

A partir das observacdes acima, conclui-se que vale a pena adicionar a regularizacao
Bayesiana no processo de identificacdo de sistemas FIR quando se escolhe II = 6,67,
visto que as estimativas apresentam melhor qualidade, i.e., menor MSE. Porém, um fato
negativo que pode ser verificado é que a matriz 6tima de regularizacdo depende dos pa-
rametros do sistema, que sdo desconhecidos, sendo impossivel implementé-la nas aplica-
coes de identificacao.

Assim sendo, é necessdrio discutir se € vélido adicionar regularizacdo ao problema,
quando a matriz II é estimada pela abordagem da maxima verossimilhanca, conforme exi-
bido na Subsecdo 4.2.2. Neste sentido, observa-se que na literatura, os trabalhos (CHEN;
OHLSSON; LJUNG, 2012; PILLONETTO et al., 2014; PRANDO; CHIUSO; PILLO-
NETTO, 2017) concluem, através de uma série de exemplos numéricos, que o uso de
regularizacdo Bayesiana no procedimento de identificacdo o torna mais preciso e robusto,
se comparado a abordagem tradicional (por minimiza¢do do erro de predi¢do). Além
disso, o trabalho (PILLONETTO; CHIUSO, 2015) demonstra a robustez e efetividade
da estimativa dos hiperparametros, mostrando que € vantajoso adicionar regularizacdo ao
procedimento de identificagao.

Por fim, na sequéncia exibe-se um exemplo numérico que tem como principal obje-
tivo demonstrar o efeito que a regularizacao causa na funcio custo do procedimento de
identificacdo. A partir deste exemplo, fica mais facil compreender as propriedades da
identificacdo com regularizacgao.

4.2.5 Exemplo ilustrativo

Apesar desta dissertacdo ter como foco principal o desenvolvimento e andlise para
sistemas multivaridveis, para demonstrar os efeitos que a regulariza¢do causa na funcdo
custo, considere que se deseja identificar um sistema monovaridvel. Isto ndo acarreta
em perda de generalidade para o caso multivaridvel, pois o efeito da regularizacio sera
andlogo, mas simplifica o desenvolvimento do exemplo. Seja o sistema:

y(t) = Oru(t — 1) + Oou(t — 2) + w(t), (230)

com ¢ = 0,9, 6, = 0,8 e E[w(t)w(t)] = 0,1. Para o calculo da funcao custo Jyop(f), a
matriz de ponderagdo foi definida como M = 1/0,1 = 10, conforme discutido ao longo
do texto, e a entrada u(¢) foi definida como um sinal de ruido branco de variancia unitdria,
ie. Efu(t)u(t)] = 1, com tamanho N = 100. O sistema foi simulado em malha aberta
com uma determinada realiza¢ao do ruido.

A Figura 11 demonstra as curvas de nivel da funcdo Jy;op(f) para este determinado
exemplo. O minimo é denotado pelo simbolo ‘*’ em vermelho. Nota-se que, como existe
o ruido no sistema, o minimo da fungio ndo € exatamente o valor ideal 6, = [0,9 0,8]7,
mas um valor bem proximo.
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Figura 11: Funcdo custo Jyop(f) para o exemplo numérico.

Considere, agora, o caso em que se adiciona regulariza¢do no problema. Define-se,
de forma arbitraria e para fins de comparagao, a seguinte matriz de regularizacao:

0,01 0
pP= { ; 0701} 231)

Entdo, para o mesmo sistema simulado anteriormente, calcula-se a fun¢do custo do termo
de regularizacdo e a funcdo custo regularizada J ﬁQ p(0). As curvas de nivel para a pri-
meira sao exibidas em 12-(a), enquanto as curvas de nivel para a funcdo custo regularizada
sdo exibidas em 12-(b). Novamente, o simbolo ‘*’ em vermelho denota o minimo de cada
funcdo.
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Figura 12: Funcdes custo regularizadas para o exemplo numérico.

Ao analisar as Figuras, percebe-se que o minimo do termo de regulariza¢do ocorre
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em 0 = [0 0], fato que ja foi constatado anteriormente na dissertagio e é facil de perce-
ber. Além disso, o mais importante é analisar a funcao custo dos dois termos combina-
dos: J ﬁQ p(0). Pela figura, percebe-se que o valor minimo desta fun¢do ocorre quando
6 = [0,74 0,64]7. Em relagdo a fungdo custo original, este minimo foi atraido para mais
préximo da origem (ficando um pouco mais distante do valor ideal), o que € coerente pois
a funcdo combinada é uma ponderagdo entre a funcdo custo original e o termo de regula-
rizacdo. Este efeito, no final das contas, € o que ird causar a polariza¢do das estimativas.

Outro aspecto relevante a ser analisado sdo os valores que a fun¢do custo assume ao
redor do ponto de minimo. Comparando as figuras demonstradas no exemplo, conclui-se
que a funcao custo regularizada cresce de forma mais rapida ao redor do ponto de minimo,
se comparada a funcdo custo tradicional. No fim, é esta caracteristica que ird resultar na
menor covariancia nas estimativas do método MQPR.

Um ultimo fator a ser observado neste exemplo é em relacdo ao efeito da escolha da
matriz P na funcdo objetivo. Por simplicidade, neste exemplo a matriz P foi escolhida
como uma matriz diagonal, e com ambos os autovalores iguais a 0,01. Isto acabou ge-
rando uma funcdo 07 P~ na qual as curvas de nivel possuem um formato de circulo.
Destaca-se que se forem escolhidas (ou estimadas) matrizes com autovalores diferentes,
entdo as curvas de nivel passardo a ter um formato de elipse. Ainda mais, se a matriz for
cheia, entdo os eixos destas elipses ndo serdo mais alinhadas com os eixos 61,6,.

4.3 Consideracoes finais

Este capitulo foi responsdvel por apresentar ao leitor os conceitos fundamentais do
uso de regularizacdo nos procedimentos de identificacao de sistemas, visando a aplica¢ao
desta ferramenta no método VRFT.

O capitulo comecou apresentando o estado da arte de identificacdo de sistemas pela
metodologia tradicional, onde foram enfatizadas as aplicacdes e as estruturas de modelos
FIR. Na sequéncia, foi exibida a metodologia para identificacdo deste tipo de sistema
pelo conhecido método dos MQP, onde também foram exibidas suas propriedades. Neste
sentido, foi apresentada a matriz de MSE, critério fundamental para a andlise, uma vez
que é composto por uma parcela relativa a polarizacdo e uma parcela relativa a covariancia
das estimativas.

Na Secdo 4.2 foi exposto o método MQPR. Este, por sua vez, € pouco desenvolvido na
literatura, visto que o caso de sistemas multivaridveis estd sé comecando a ser estudado
neste contexto. Portanto, as propriedades e a anélise mais aprofundada do método sao
contribui¢des desta dissertacdo. Neste sentido, o primeiro aspecto introduzido foi a fun-
cdo custo regularizada (.J ﬁQ »(0)), onde foi adicionado o termo de regularizagdo 7 P~16
no critério tradicional. Em seguida, a perspectiva Bayesiana do processo de identificacao
foi discutida, resultando na principal diretriz de como escolher as matrizes de pondera-
cdo M e de regularizacdo P no método MQPR. Como foi destacado, por este motivo a
regularizacdo aqui adotada € conhecida como regularizacao Bayesiana.

Diante disto, procurando obter estimativas com boas propriedades, mostrou-se que
a matriz de regularizacio P = II deve ser estimada a partir dos dados coletados no
processo. Assim sendo, a Subse¢do 4.2.2 lidou com este assunto. Primeiramente, foi
apresentado o problema de otimizacdo que deve ser resolvido para estimar tal matriz,
o qual € baseado em um problema de médxima verossimilhanga. Em seguida, diferentes
formas de parametrizacao da matriz 11, introduzidas na literatura, foram expostas, onde foi
destacado o compromisso que existe entre a flexibilidade e a complexidade computacional



68

da escolha de cada tipo de parametrizacao.

Ja em 4.2.3 foram desenvolvidas as propriedades do método MQPR. Inicialmente se
tratou o caso mais genérico, e, em seguida, o caso de regularizacdo Bayesiana foi abor-
dado. A partir das propriedades obtidas, em 4.2.4 demonstrou-se, por meio do Teorema
4.1, que existe uma matriz de regularizacdo que produz a menor MSE possivel em um
determinado sentido.

Finalmente, um exemplo numérico, mostrando o efeito que a regularizacdo causa na
funcao custo foi desenvolvido. No exemplo, também foi feita uma breve discussao sobre
o efeito da matriz de regularizacdo na fun¢do custo e um paralelo entre o efeito observado
e as propriedades desenvolvidas na subsecdo anterior do texto.
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5 VIRTUAL REFERENCE FEEDBACK TUNING COM RE-
GULARIZACAO BAYESIANA

Este capitulo da dissertacdo apresenta a extensdao com regularizagdo para as formu-
lagdes SISO e MIMO do método VRFT. Neste sentido, a primeira ideia de incluir regu-
larizacdo no VRFT, visando aprimorar as propriedades de suas estimativas, foi proposta
para o controle de processos SISO em (FORMENTIN; KARIMI, 2014) e expandida em
(RALLO et al., 2016). Ambas estas metodologias foram baseadas no novo paradigma
de identificagdo de sistemas com regularizacdo, estudado no Capitulo 4 desta disserta-
cdo. Neste capitulo, estas extensdes serdo discutidas e aquela apresentada em (RALLO
et al., 2016) serd estendida para aplicagdo em processos multivaridveis. Contudo, antes
de introduzir estas novas extensoes para o VRFT € interessante lembrar alguns conceitos
e propriedades das formulagdes tradicionais da técnica, ja discutidas neste trabalho e que
auxiliam a exposi¢do das principais motivacdes de utilizar a ferramenta de regularizacao.

E importante lembrar que o VRFT busca sintonizar pardmetros do controlador (neste
trabalho sdo considerados controladores lineares nos parametros) para o processo (SISO
ou MIMO) descrito em (1), usando somente os dados coletados Z%, sem a necessidade
de uma etapa de modelagem e/ou identificagdo. A sintonia é baseada na minimizagao
do critério de seguimento de modelo de referéncia, onde se faz a reinterpretacdo deste
problema usando o conceito de malha virtual, explicado com mais detalhes na Secdo 3.1
do texto e demonstrado na Figura 2. Nesta reinterpreta¢do do problema, os parametros do
controlador sdo identificados por meio da minimizagdo do critério’:

Py gy = Arg min J\%QIMO(p) (232)
p
JUMO(p) = E [||F(@)[u(t) — Cla.p)e@®)]]]3] , (233)

onde F(q) € o filtro usado para aproximar J,(p) e JYIMO(p), u(t) € R" sdo os dados
de entrada coletados no experimento, C'(¢,p) o controlador que se deseja identificar e
é(t) € R™ o sinal de erro virtual, que por sua vez é calculado por

é(t) = [Talg) ™" — Ily(1). (234)

O simbolo T}(q) denota o modelo de referéncia que se pretende seguir e y(t) € R" sdo as
saidas obtidas no experimento de coleta de dados.

Foi demonstrado no Capitulo 3 que a solu¢do do problema de otimizagdo descrito
acima pode ser encontrada a partir do método dos minimos quadrados e, com isto, chega-

'Aqui j4 se considera diretamente o caso MIMO, uma vez que o caso SISO pode ser visto como um
caso particular, onde a quantidade de entradas e saidas do sistema é n = 1.
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se na seguinte expressao para os parametros:

ﬁVR]W = [% Z @F(t)QDF(t)T]

com up(t) = F(q)u(t) € R" sendo o sinal de entrada filtrado e pr(t) = p(t)F(q)" €
RP*™ sendo o vetor regressor do VRFT filtrado. Vale destacar que o vetor regressor do
VRFT (p(t)) é montado como nas equagdes (75) e (76), a partir do sinal de erro virtual e
da estrutura do controlador que serd usada no processo.

Ainda, foi estudado no Capitulo 3 que quando a Premissa 2.1 € satisfeita, entdo mi-
nimizar o critério JY¥M9(p) do VRFT € equivalente a minimizar J,(p). J& quando tal
premissa é violada, deve-se utilizar o grau de liberdade fornecido pelo filtro F'(¢) para
aproximar o minimo de ambas as funcdes.

Na Secdo 3.3 foi explorada a situacdo em que o ruido do processo € significativo, prin-
cipal cendrio estudado nesta dissertacdo. Foi discutido que, neste caso, ao calcular p,, .,
o usudrio obtém uma estimativa para o vetor de parametros ideais py. Neste contexto, é
importante calcular as propriedades assintoticas da estimativa de pg, para entender quais
as consequéncias desta estimativa na malha fechada do processo. Assim sendo, durante a
andlise das propriedades, foi verificado que o ruido de saida do processo acaba se propa-
gando para o sinal de erro virtual do VRFT, ou seja:

% > goF(t)uF(t)] : (235)

e(t) = (Tulg)™ = I)Golq)u(t) + (Tulg) ™ — 1) Ho(q)w(t) (236)
eo(t) é(t)
e(t) = eo(t) + é(t). (237)

Ainda, verificou-se que a parcela do erro virtual que surge devido a presenca do ruido,
simbolizada por é(t), ndo excita o controlador ideal. Também, dentro desta andlise das
propriedades, foi exposta uma forma de escrever a relagc@o entrada e saida do controlador
ideal a partir do sinal de erro virtual disponivel, que é contaminado com o ruido é(¢):

u(t) = ¢o(t)" po (238)
u(t) = @(t)" po — a(t)" po (239)
u(t) = ()" po +d(t), (240)

onde p(t) = ¢o(t) + ¢(t). Cabe salientar que () é o vetor regressor montado como
em (75) e (76) com o sinal de erro virtual livre de ruido, simbolizado por €y(t), e ¢(t) é o
vetor regressor montado com o sinal é(t).

Enfim, a partir destas caracteristicas do ruido e da forma de escrever o sinal u(t),
foram analisadas as propriedades assintéticas da estimativa com o algoritmo dos minimos
quadrados para o caso em que a Premissa 2.1 € respeitada. Constatou-se que a diferenca
assintdtica entre a estimativa e os parametros ideais € dada por

ﬁVRJVI — Po = [(RSOOF + R@F)_leoop - [] Po, (241)

onde foi definido que R, = Epor(t)por(t)’ € Rs, = E¢r(t)@r(t)T. Dessa forma,
a equacgdo (241) expde que a estimativa é polarizada quando N — oo, ou seja, que a
estimativa é nao consistente. Conforme foi enfatizado anteriormente, tal propriedade é
inconveniente e acaba degradando o desempenho dos sistemas de controle em malha fe-
chada resultantes desta metodologia, fato que foi verificado de forma mais concreta por
meio do exemplo motivacional da Subse¢do 3.3.2.
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Portanto, visando eliminar este problema indesejado da polarizagdo, a Subsecao 3.3.1
do texto introduziu a estimativa do VRFT com varidveis instrumentais. Foi demonstrado
que a variavel instrumental é uma matriz ((t) € RP*"™ que deve satisfazer as equagdes:

EC(t)pt)" >0 (242)
E¢(t)d(t) =0, (243)

e foram discutidas as duas principais abordagens para se obter a varidvel instrumental no
cendrio do VRFT. Vale lembrar que estas abordagens sdo baseadas em dados de um se-
gundo experimento ou em dados obtidos ao simular um modelo identificado do processo,
0s quais sdo utilizados para montar a variavel instrumental {(¢) como nas equacdes (120)
e (119). Assim, apds a escolha da varidvel instrumental, apresentou-se a estimativa dos
parametros por meio desta metodologia, a qual pode ser encontrada por meio da solucao
da seguinte equacdo de correlagdo:

ﬁvz = Sol [% Z CF(t) (uF<t) - (pF(t)Tp) = 0] ) (244)

onde (r(t) € a varidvel instrumental, u () o sinal de entrada do sistema obtido no expe-
rimento e pr(t) o vetor regressor do VRFT, todos filtrados por F'(¢). O simbolo “Sol”
denota a solucdo da equacgdo de correlacdo, que € obtida ao se isolar a varidvel p em (244):

[% > gF(t)uF(t)] : (245)

Ap6s a introducdo da estimativa do VRFT com varidveis instrumentais, suas propri-
edades assintOticas também foram analisadas e discutidas. Inicialmente, demonstrou-se
que o valor assintético de p,,, €

pAVI = [% Z CF(t)SOF(t)T

ﬁv[ = Po, (246)

0 que evidencia que esta estimativa é ndo polarizada quando N — oo, ou seja, que a
mesma € consistente. Porém, também foi destacado na Subsecdo 3.3.1 que, apesar de
produzir uma estimativa consistente, esta abordagem possui sua propria desvantagem: a
alta covariancia de p,,,. Neste sentido, com base na bibliografia (SODERSTROM, 2018),
foi apresentada a matriz de covariancia de p,,,, a qual consistem em:

. ) ) ) A
COU\/I = E[(pVI - E[pVI]>(pVI - E[pVI])T] ~ ]{//vl ) (247)
com
A,, =R, RyR (248)
e onde

Ry;=F

<Z Cr(t+ i)KZ) Ow (Z K] Cr(t+ j)T>] (249)

Z Kiq' = F(q9)Ca(q)[Ta(q)™" = I]Ho(q). (250)
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Vale relembrar que a matriz o, foi definida no Capitulo 2 como a covariancia do ruido
do processo, isto é, E[w(t)w(t)’] = 02 e Hy(q) é a matriz de transferéncia do ruido do
processo.

Ainda, mostrou-se, por meio do exemplo motivacional da Subsecdo 3.3.2, que esta
elevada covariancia das estimativas também acaba por prejudicar de forma substancial o
comportamento dos sistemas resultantes em malha fechada.

Enfim, agora que os conceitos do VRFT foram revisados e as desvantagens das me-
todologias tradicionais por MQ ou VI foram explicitadas novamente, as préximas secoes
do texto apresentam as metodologias do VRFT regularizado, que buscam aprimorar as
propriedades das estimativas de pgy, na esperanca que isto se traduza em melhores desem-
penhos para os sistemas em malha fechada resultantes.

Assim sendo, a Secdo 5.1 demonstra a extensdo da formulacdo tradicional do VRFT
com MQ ao se adicionar a regularizacdo. Ja a Sec¢do 5.2 demonstra a inclusio de regulari-
za¢do no VRFT com varidveis instrumentais. Ainda, a Secao 5.3 discute como escolher e
estimar as matrizes de ponderacao e regularizacdo, etapa que é fundamental nas técnicas
propostas. Por fim, na Secao 5.4 sdo exibidos alguns exemplos numéricos, que demons-
tram as principais caracteristicas e propriedades de cada técnica.

5.1 Adicionando regularizacio no VRFT com minimos quadrados

Como mencionado anteriormente, o grande foco desta dissertacdo € estender o VRFT
ao adicionar a ferramenta de regularizacdo, visando aprimorar suas propriedades esta-
tisticas quando existe uma presenca significativa de ruido no processo. Assim sendo, a
extensao mais natural, baseada no paradigma de identificacdo com regularizagao que foi
discutido no Capitulo 4 desta dissertacdo, € incluir o termo de regularizacdo na formula-
cdo do VRFT com minimos quadrados.

Dessa forma, sdo mantidas as principais caracteristicas do VRFT MIMO. O método
ainda busca a identificacao do controlador ideal baseado nos dados coletados do processo
e na interpretacdo da malha virtual. Porém, agora se adiciona um termo de regulariza-
cdo L, na fungdo custo do VRFT, ou seja, calcula-se uma nova estimativa a partir da
otimizac¢do do seguinte critério:

pid,, = arg min Jygae (p) 251)
p
TV (p) = E [|F(q)[u(t) — Cg.p)e)|3s, ] + " Prrips (252)

onde foi incluido o termo de regularizagio p’ P, ép e utilizada a matriz de ponderagao
My € R™™ (simétrica positiva definida), em comparacdo com a formulagdo original do
VRFT MIMO. Cabe destacar que Pyr € RP*P € a matriz simétrica positiva definida de
regularizago e que || - ||2, denota a norma z Mz do vetor z.

Perceba que o objetivo de introduzir a regularizagao £, e a matriz de ponderagao My g
no critério do VRFT € formular o problema de identificacdo do controlador ideal de uma
maneira andloga ao problema de identificacao de modelos FIR com o método dos MQPR,
conforme apresentado na Secao 4.2 desta dissertacao e imaginando que com esta escolha,
as propriedades da técnica sejam aprimoradas. Entdo, a pr6xima secdo do texto demonstra

como calcular a estimativa dos parametros pg a partir do problema de otimizacao descrito
nas equagoes (251) e (252).
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5.1.1 Estimativa do VRFT com MQPR

A estimativa dos parametros do controlador ideal por meio do VRFT com MQPR
¢ obtida ao solucionar o problema descrito nas equacdes (251) e (252). Note que tal
problema € convexo e possui uma solucao analitica, a qual pode ser alcancada de forma
trivial: calculando o vetor gradiente da funcdo custo com relagdo aos parametros p e
igualando o mesmo a zero. Ainda, antes de efetuar este célculo, é importante lembrar que
nesta dissertacdo os controladores considerados sdo lineares nos parametros e, portanto,
para um numero de dados N finito, a funcdo custo pode ser calculada como

1 N
Tine () = 5 D [llur(t) = er(t) T pll s, ] + 0" Prge, (253)

t=1

Agora, calculando o gradiente da funcdo exibida acima e igualando-o a zero, chega-se
na seguinte expressao

DIMBIO(p)) 2 & 2 ¢
—8p = N Z MVRQOF( ) P — N Z @F(t)MVRUF(t) + 2PX;}12P = 0.

t=1

(254)

Multiplicando ambos os lados da equag@o por Py g/2 e isolando a varidvel p, chega-se na
seguinte estimativa:

-1 N
1
t=1

Te 1
pvng - N Z Pyror (t)MVRQOF(t)T +1
t=1

Finalmente, a equacao (255) representa a estimativa dos parametros do controlador ideal
por meio do VRFT MIMO com o algoritmo dos minimos quadrados ponderados regula-
rizados, ou MQPR.

Contudo, apesar de ser a extensdao mais natural do VRFT ao incluir regularizacdo, esta
formulacao nio € abordada nos trabalhos (FORMENTIN; KARIMI, 2014; RALLO et al.,
2016). Os autores ndo abordam esta formulacdo pois, conforme foi estudado e discutido
no Capitulo 4, a ferramenta de regularizacao € interessante para reduzir a covariancia das
estimativas, adicionando uma pequena polarizacdo. No entanto, a formulagao tradicional
do VRFT por MQ j4 apresenta o erro de polarizagdo ao lidar com processos ruidosos e,
além disso, ndo apresenta grandes problemas em relacdo a covariancia das estimativas.
Assim, introduzir regularizacdo no VRFT com minimos quadrados parece, a principio,
ndo apresentar grandes vantagens. Este fato serd brevemente discutido na sequéncia, atra-
vés da andlise de polarizacdo para esta formulagdo, e também serd verificado por meio
dos exemplos numéricos que encerram este capitulo.

5.1.2 Polarizacao na estimativa do VRFT com MQPR

Assim como na Se¢do 3.3, aqui sdo analisadas as propriedades de polarizacdo e/ou
consisténcia da estimativa proposta na equacdo (255) para o VRFT MIMO. Novamente,
as propriedades sdo consideradas para o caso em que a Premissa 2.1 € satisfeita e supde-
se 0 cendrio assintdtico, ou seja, quando N — oo, visto que isto simplifica a andlise
(LJUNG, 1999). Como também se comentou na Se¢ao 3.3, para um nimero de dados N
finito, estas propriedades sdo aproximadas.
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Suponha que a estimativa p;*¢ € calculada para N' — oo. Neste cendrio, tem-se que

ATe n -1 =

pvng - [PVRESOF (t)MVRSDF(t)T + I] [PVRE‘;OF(t)MVRUF(t)} : (256)
Agora, note que o termo Ey(t) My rpr(t)T pode ser simplificado com um procedimento
andlogo ao que foi desenvolvido na Secdo 3.3, nas equacdes (104), (105) e (106). Ao
realizar tal procedimento para o termo aqui discutido, pode-se concluir que

E(:OF (t)MVR<pF(t)T = R@OMF + RtﬁMW (257)
onde EQOOF(t)MVRQOOF(t)T = RSOOMF € E@F(t)MVR@F(t)T = R@MF. Também, ao utili-
zar a relagio up(t) = wor(t)” po, pode-se reescrever o termo Epr(t) My pur(t) como

Eor(t)Myrup(t) = Eop(t) My reor(t)” po (258)
= R‘POA{FPO' (259)

Dessa forma, substituindo os termos expostos em (257) e (259) na expressdo da estimativa
assintotica, obtém-se

ATe —1
Png - (PVRR%DOIWF + PVRR@MF) PVRR@OMFpO' (260)
Ainda, note que esta expressao € equivalente a:
ATe _ —1
pVIgM - (RS@OMF + R@MF + PVIl%) RSOOJMFpO‘ (261)

Por fim, entdo, calcula-se a diferenca assintdtica entre o parametro ideal e o parametro
estimado pela metodologia proposta, o que resulta em

ﬁCeIgM — Po = [(RVJOMF + RQZIVIF + P\;I%Z) ' RQOOJWF -1 Po- (262)
Ao analisar a equacdo (262), percebe-se que, devido a adi¢cdo de regularizacdo na es-
timativa, a mesma serd nao consistente, ou polarizada para N — oo, mesmo no caso
em que o ruido do processo é pouco significativo. Isto contrasta com a estimativa tra-
dicional do VRFT por minimos quadrados, onde era possivel considerar que p, ,,, era
praticamente consistente neste cendrio.
A sequéncia do texto demonstra a adicdo de regulariza¢do na formulacdo do VRFT
MIMO com varidveis instrumentais, estendendo o que foi proposto inicialmente nos tra-
balhos (FORMENTIN; KARIMI, 2014; RALLO et al., 2016).

5.2 Adicionando regularizacio no VRFT com variaveis instrumen-
tais

A principal formulagdo explorada em (FORMENTIN; KARIMI, 2014; RALLO et al.,
2016) €, de fato, adicionar regularizacdo na metodologia do VRFT SISO com varidveis
instrumentais, uma vez que esta metodologia sofre com o problema de alta covariancia e
a ferramenta de regularizacao mostrou-se eficiente para resolver problemas deste tipo no
contexto de identificacdo de sistemas FIR.

Assim, para regularizar o método VRFT MIMO com varidveis instrumentais, propde-
se, nesta dissertacdo, a estimativa baseada na solucao da seguinte equacgdo de correlagdo:

N

ATe, 1 .

et =Sol | =37 Celt)Mym(ur(t) = or(t)p) = Prjp| . (263)
t=1
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onde, em comparacdo com a formulacdo original por VI (conforme pode-se verificar
na equacgdo (244)), foi adicionada a matriz simétrica positiva definida de ponderagao
Myr € R"™" e o termo Py, }gp no lado direito da igualdade, com P, € RP*P sendo
a matriz simétrica positiva definida de regulariza¢do. Na sequéncia, é exibida a solugdo
do problema descrito na equagdo (263).

5.2.1 Estimativa do VRFT com VI regularizada

E ficil perceber que para obter a solucio da equagio de correlagio definida em (263),
basta isolar a varidvel p. Para tanto, o primeiro passo € expandir tal equacao no seguinte
formato:

N N
1 1
N Z Cr(t) My rup(t) — ¥ Z (t)Myrpr(t)' p = Pypp. (264)

t=1

Em seguida, faz-se uma pequena manipulacdo na expressao e realiza-se a multiplicacio
de ambos os lados da equacao pela matriz de regularizacdo Py g, resultando em

1 1
N Z PyrCr(t) My rup(t) = [N t_zl PVRCF(t)MVRSOF(t>T + 1 p (265)

Por fim, isolando a varidvel p na equagao acima, chega-se na estimativa de py pelo método
do VRFT com VIregularizada, andlogo ao que foi proposto em (FORMENTIN; KARIMI,
2014; RALLO et al., 2016) para o controle de processos SISO:

-1

N

~Te 1

Pri = N Z Py rCr(t)Myrep(t)” +1
=1

N
[% Z PVRCF(t)MVRUF(t)] . (266)
t=1

Perceba que a estimativa proposta em (266) € muito semelhante aquela proposta pelo
VRFT MIMO com MQPR, exibida em (255), onde a grande diferenga € a introducao da
varidvel instrumental (r(t). Perceba, também, que o método do VRFT com minimos
quadrados regularizado € um caso particular da varidvel instrumental regularizada, onde
Cr(t) = wp(t). E interessante perceber que este fato também acontece em relagio s
metodologias tradicionais (ndo regularizadas) de minimos quadrados e da varidvel instru-
mental. Entdo, pode-se dizer que a estimativa de VI regularizada € uma extensdo natural
da estimativa com MQPR.

Enfim, ao introduzir este tipo de estimativa, espera-se que a covariancia das mesmas
seja reduzida, mas que uma pequena polarizacdo seja adicionada. Conforme mencionado
anteriormente, este também era o objetivo dos trabalhos (FORMENTIN; KARIMI, 2014;
RALLO et al., 2016). Dessa forma, ao reduzir a covariancia e adicionar uma pequena po-
larizagdo, os autores do VRFT SISO regularizado tinham como principal intengdo reduzir
a matriz de MSE das estimativas de pg e, consequentemente, melhorar o desempenho dos
sistemas resultantes em malha fechada. Porém, cabe destacar que, de fato, ndo existe uma
relacdo direta entre a matriz de MSE e o desempenho dos sistemas em malha fechada (ou
o custo J,(p)). Contudo, uma vez que a matriz de MSE ¢ a principal medida de quali-
dade das estimativas, pode-se afirmar que ao “reduzir” a MSE, as estimativas apresentam
melhor qualidade. Entdo, ao melhorar a qualidade das estimativas, existe uma tendéncia
a melhorar, também, as propriedades dos sistemas em malha fechada.



76

5.2.2 Propriedades do VRFT com VI regularizada

Nesta secdo s@o expostas as principais propriedades do estimador proposto para a
metodologia do VRFT MIMO com VI regularizada, mostrando que a mesma apresenta
polarizagdo e exibindo a sua matriz de covariancia e sua MSE. Novamente, as proprieda-
des sdo desenvolvidas para o caso assintotico (N — oo0) e considerando que a Premissa
2.1 é satisfeita, ou seja, que o controlador ideal Cy(q) pertence a classe C, assim como foi
realizado para as propriedades dos métodos anteriores.

Considere a estimativa o/ no caso assintético:

P8 = [PrrECr () My ror(t)" + 1 - [PvrECH(t) My rup(t)] . (267)

Vale recordar que na Subse¢do 3.3.1 demonstrou-se que a varidvel instrumental pode ser
escrita como:

Cr(t) = por(t) + ¢r(t), (268)

onde ¢'x(t) é o vetor regressor do VRFT que contém o ruido presente na saida /() e
y'(t) é a saida obtida com dados de um segundo experimento no processo ou com uma
simulag@o de um modelo identificado da planta G(q). A partir desta observagédo, o termo
ECp(t)Myrer(t)T também pode ser simplificado, do mesmo modo que realizado em
andlises anteriores. Com um desenvolvimento similar ao apresentado nas equagdes (124)
e (125), conclui-se que

ECp(t)Myrep(t)" = Epor(t)Myreor(t)" = Rygyp- (269)

Ainda, usando a relagdo ur(t) = por(t)” po, 0 termo ECr(t) My rup(t) também € rees-
crito, de forma andloga ao que foi realizado nas equagdes (127), (128) e (129):

ECr(t)Mypur(t) = ECr(t) My reor ()" po (270)
= Egor(t) My reor(t) po = Rygyrpo- 271)

Enfim, substituindo as expressdes obtidas em (269) e (271), obtém-se a seguinte rela-
cdo para a estimativa assintotica:

A

p:/elg = [PVRRWONIF + []_1 PVRRQDONIF,OO- (272)

Com uma simples manipulacdo na equacdo exposta acima, € possivel verificar que a
mesma € equivalente a

are _q17-1
p )= [R<POMF + PVIl%] RSDO]\/[FPO' (273)

vI

Perceba que, nesta circunstincia, a diferencga assintética entre a estimativa e o vetor de
parametros ideais é dada por:

T I] Po. (274)

ﬁcefg —Po = |:(R§DOJVIF + Pl;}lz)_

Por (274), € possivel concluir que a estimativa de py pelo método do VRFT com VI re-

gularizada é ndo consistente, ou seja, € polarizada para N — oco. Também, como era de se

esperar € como ocorre nos problemas de identificacdo de modelo FIR com regularizacao
e no VRFT com MQPR, note que a polarizacao é fun¢do da matriz Py p.
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Para calcular a covariincia desta estimativa, um desenvolvimento andlogo ao apre-
sentado em (SODERSTROM, 2018) é necessdrio. Tal desenvolvimento foi realizado em
(RALLO et al., 2016), onde o autor demonstra a matriz de covariancia para as estimativas
do método VRFT SISO com variavel instrumental regularizada. Ao estender para o caso
MIMO, conclui-se que:

reg

Covl® = E[(pi? — E[pI9)) (97 — E[pl])"] ~ X,’ : (275)
com
Areg - (PVRRAOOMF I>_1 PVRR(/engVR (RSDO]VIF‘PVR + I>_1 ) (276)
e onde
Ry7 = (Z Cr(t+1) > My rowMyr (ZK Cr(t+7) >] Q277)
7=0
Z Kiq' = F(q)Ca(q)[Ta(q) ™" — I1Ho(q)- (278)

Ainda, conforme estudado anteriormente nesta dissertacio, pode-se escrever a matriz
de MSE da estimativa do VRFT com VI regularizada ao combinar as expressoes de pola-
rizacdo e covariancia. Desta forma, a matriz de MSE assintética para a metodologia aqui
proposta € calculada pela expressao

MSEYT = (b7 — po) (5 — po) " + Covyy. (279)
Ainda, visando simplificar a expressdo da matriz de MSE aqui estudada, destaca-se que a
polarizacdo, apresentada na equacao (274), pode ser reescrita como

~reg

Py — Po (PVRR‘POJ\JF [)71/00- (280)

Assim, ao calcular a expressdao da MSE assintética, conclui-se que:
MSE‘T/eIg - (PVRR<P0MF I)_l(popg + PVRRgIPVR)(R@OJWF PVR + I)_lv (281)

com Ry, = R{7/N.

Enfim, de posse da matriz de MSE expressa acima, algumas observacdes importantes
podem ser realizadas. Primeiramente, perceba que a matriz de MSE é fun¢ao das ma-
trizes Py e My . Portanto, a escolha destas matrizes é fundamental para aprimorar a
qualidade das estimativas. Ainda, é importante ressaltar que, ao contrdrio do que se con-
segue desenvolver para a matriz de MSE do problema de identificacdo de modelos FIR
por MQPR, na abordagem proposta nesta dissertacdo nao € possivel calcular uma matriz
6tima de regularizacao.

Assim sendo, dada a importancia da escolha das matrizes de ponderacdo My R e re-
gularizacdo Py para a técnica do VRFT com VI regularizada, a préxima se¢do do texto
discute uma maneira para obté-las a parir dos dados coletados no processo, utilizando
uma interpretacdo Bayesiana do procedimento de identificacao.
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5.3 Escolha das matrizes de ponderacao e regularizacao

A partir do desenvolvimento realizado acima e a partir do que foi estudado no Capi-
tulo 4 desta dissertacao, € possivel perceber que as matrizes de regularizacdo Py e de
ponderacdo My r impactam diretamente na qualidade das estimativas produzidas pelas
metodologias aqui propostas. Assim sendo, a defini¢do destas matrizes é de fundamental
importancia para atingir bons resultados.

Neste sentido, os trabalhos (FORMENTIN; KARIMI, 2014; RALLO et al., 2016)
propdem duas abordagens, usando diferentes tipos de informagoes a priori. Nesta dis-
sertacdo, a metodologia escolhida para um estudo mais aprofundado e para a extensio ao
cendrio de sistemas multivaridveis foi aquela proposta em (RALLO et al., 2016), enquanto
a que foi proposta em (FORMENTIN; KARIMI, 2014) sera apenas levemente discutida
na sequéncia, a titulo de informacao.

No trabalho (FORMENTIN; KARIMI, 2014), a escolha da matriz de regularizacdo
¢ baseada em algumas informacdes a priori sobre o controlador, o que estd de acordo
com a nova perspectiva de identificacdo de sistemas com regularizacdo, demonstrada no
Capitulo 4 desta dissertacdo. No entanto, tais informag¢des sao obtidas por meio de um
procedimento preliminar de identificacdo da planta Gy(q) e identifica¢do dos pardmetros
do controlador C'(q,p). Cabe ressaltar que a identificacdo preliminar da planta € realizada
com um modelo FIR de alta ordem e com o procedimento tradicional de identificacao por
minimos quadrados, enquanto a identificacdo preliminar dos parametros do controlador é
desenvolvida com a formulagao tradicional do VRFT com varidveis instrumentais.

Dessa forma, com as informagdes a priori obtidas nos procedimentos acima, os auto-
res sintetizam um problema de otimizag¢do convexo para estimar a matriz de regularizacao
Py r, que ndo serd demonstrado aqui, mas que pode ser visualizado com mais detalhes no
artigo (FORMENTIN; KARIMI, 2014). Perceba que isto € uma grande vantagem da téc-
nica referida, em contraste com o procedimento de estimacdo da matriz de regularizacao
para a metodologia dos MQPR, apresentada em 4.2.2, a qual € baseada em um problema
de otimizacao ndo convexo. No entanto, conforme fora exposto em (RALLO et al., 2016),
os resultados apresentados por este tipo de regulariza¢do nao sao tao eficientes, o que pode
ser justificado pelo fato de que as aproximacdes realizadas para elaboracdo do problema
de estimacgdo de Py g, assim como as informacdes a priori utilizadas, ndo sdo muito pre-
cisas.

Por outro lado, o artigo (RALLO et al., 2016) propde uma escolha para a matriz de
regularizacdo baseada na interpretacdo Bayesiana do procedimento de identificacdo, da
mesma forma que o estudado na Subsecdo 4.2.1 desta dissertacdo. Com este tipo de
escolha, o autor demonstra que € possivel aprimorar os resultados, em comparacdo com o
trabalho (FORMENTIN; KARIMI, 2014). Por este motivo, uma escolha andloga, a qual
¢ baseada em uma aproximacgdo, serd empregada nesta dissertacdo para as matrizes de
ponderacdo e regularizacdo do VRFT MIMO regularizado.

5.3.1 Escolha baseada na interpretacao Bayesiana

De acordo com que foi estudado no Capitulo 4 desta dissertacdo, na metodologia
de identificacdo de sistemas FIR com regularizacdo por meio do MQPR, a escolha das
matrizes de ponderacdo e regularizacdo € realizada com base na interpretacdo Bayesiana
do processo de identificacdo. Assim sendo, no trabalho (RALLO et al., 2016) uma escolha
semelhante € desenvolvida, a qual também € explorada nesta dissertacao para a utilizacdo
no VRFT MIMO com VI regularizada. No entanto, antes de introduzir a identificacio
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pela interpretacio Bayesiana, € interessante desenvolver uma abordagem estocdstica para
a identificacdo do controlador por meio do VRFT, de forma anéloga ao que € realizado no
Apéndice A desta disserta¢do para a identificagao de modelos FIR.

Em um primeiro momento, entdo, considere escrever o problema do VRFT por mini-
mos quadrados no formato matricial, onde todos os instantes de tempo sdo armazenados
em um mesmo vetor. Neste cendrio, 0 modelo do controlador é dado por

U= oup, (282)

onde o vetor U € R™™ contém todos os elementos de () do instante de tempo ¢ = 1 até
t = N, ou seja:

U= [ur(1), .. our(N)ua(1), . qua(N)] - fun (1), un (N)] T, (283)

e a matriz ¢,, (aqui o subscrito “vr” foi adotado para denotar a matriz de vetores regres-
sores do método VRFT) € organizada da seguinte forma

Gor = diag(Pory, Pory, - - - ¢vrn)7 (284)

com diag(-) representando uma matriz bloco diagonal e ¢, € RV"*P. Além disso, cada
®ur; € cOmposta por

burs = [0(1) 0:(2) .. @i(N)]", Gy, € RVZPE (285)

onde o vetor regressor ;(t) para o VRFT foi definido na equagdo (76) e p; = > 7", pij,
conforme foi apresentado na Se¢do 3.2, a qual introduz a metodologia tradicional do
VRFT MIMO nesta dissertacdo. Perceba que neste formato matricial, o critério minimi-
zado pelo VRFT, expresso por (72) na Secdo 3.2, pode ser escrito como:

ﬁVRM = arg min ||U - Qbm"p‘ |§7 (286)
P
e que a solucdo analitica do problema é dada pelo método dos minimos quadrados ordi-
narios:

Pvam = ( ngbvr)_lqbyTrU- (287)

Agora, outra perspectiva para a solucdo do problema € a interpretacdo estocéstica
deste procedimento de identificagio. E importante destacar que esta interpretagio néo ird
fornecer uma solucdo ideal para o problema do VRFT, mas ird auxiliar na defini¢dao de
um modelo estocdstico para o controlador, que serd utilizado na interpretagdo Bayesiana,
possibilitando uma escolha coerente para as matrizes de regularizagao e ponderacdo. As-
sim, na interpretagdo estocastica do VRFT, considera-se que o vetor U € descrito pelo
seguinte modelo (note que este modelo €, na verdade, uma aproximacao do modelo do
controlador ideal):

U= ¢pp+ Do, (288)

onde ¢,,. € aproximado por uma quantidade deterministica e D, € uma varidvel aleatéria
com a seguinte distribui¢do Gaussiana D, ~ N(0,]). Portanto, a partir deste modelo
estocdstico para a varidvel U, pode-se dizer que a mesma também € Gaussiana e apresenta
a seguinte distribui¢do:

U~ N(bupD). (289)



80

Nesta abordagem estocdstica do VRFT, para estimar o vetor de parametros p, utiliza-
se a técnica de mdxima verossimilhanca, maximizando a probabilidade de que p tenha
gerado os dados U:

P = argmax f(Ulp), (290)
p
1 1
f(Ulp) = e 2O, (291)
m

onde f(U|p) é a fungdo densidade de probabilidade de U, dado o modelo expresso em
(288). Enfim, conforme mostra o Apéndice A desta dissertacdo, resolver o problema
descrito em (290) para varidveis Gaussianas, é equivalente a resolver o problema de mi-
nimos quadrados ponderados, desde que a matriz de ponderagao M seja igual a matriz de
covariancia de U.

Neste caso, como no modelo aqui considerado, a matriz de covariincia de U € igual
a matriz identidade, entdo resolver o problema descrito em (288) € equivalente a resolver
o problema de minimos quadrados ordinério descrito em (286), cuja solucdo é dada por
(287). Portanto, a principal conclusdo que se pode tirar deste desenvolvimento € que, em
uma interpretacao estocastica do VRFT, o modelo do controlador deve ser expresso pela
equacao (288), para garantir a mesma solu¢do do VRFT com MQ. Note que esta inter-
pretagdo é importante, pois o tal modelo serd utilizada posteriormente na interpretagao
Bayesiana.

Uma vez desenvolvida a andlise estocdstica acima, pode-se seguir para a andlise do
problema de identificar o controlador com a metodologia do VRFT com MQPR no for-
mato matricial. Neste contexto, pode-se perceber que a estimativa dos parametros € dada
por:

ﬁreg — (pUT¢ZrMUT¢UT —+ I)*1PUT¢ZT,MUTU7 (292)

VRM

onde M,, = Myr ® Iy e P,, = Pyr/N. Aqui, ao escolher P,. = Pyg/N, é importante
destacar que o efeito assintético da regularizacdo desapareceria nas andlise das propri-
edades desenvolvidas anteriormente. No entanto, para possibilitar a realizacdo de uma
correspondéncia entre a teoria de identificacdo de modelos FIR com MQPR e o VRFT
com MQPR, € necessdrio utilizar tal relacao.

Considere, agora, a interpretacao Bayesiana do procedimento de identificacido do con-
trolador. Vale lembrar, que na interpretacdo Bayesiana, o proprio vetor de parametros
p € considerado uma varidvel aleatéria com distribui¢do Gaussiana. Portanto, como foi
demonstrado na Subsec¢do 4.2.1 deste trabalho e na bibliografia de identificagcdo com re-
gularizacdo, por ndo ter nenhum conhecimento a priori sobre o vetor de parametros p,
supde-se que o mesmo tem média igual a zero e uma determinada matriz de covariancia
IL,,, isto é:

p~N(OIL,). (293)

Enfim, a partir desta informacdo a priori sobre p e da estrutura do modelo do controlador
na interpretacdo estocastica do VRFT, descrita em (288), foi verificado no Capitulo 4, que
a estimativa pela interpretacdo Bayesiana consiste em maximizar a probabilidade condi-
cional de ocorrer p, dado que se mede U, o que pode ser representado matematicamente
pela equacgdo que segue:

fUlp)f(p)
O

ATE

pls? = arg max f(p|U) = (294)
P
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com f(U|p) sendo a distribui¢do condicional de U dado p e f(p) e f(U) sendo as distri-
buicdes a priori de p e U respectivamente.

Conforme foi discutido na Subsecdo 4.2.1 do texto, nesta interpretagdo do problema,
as varidveis U e p sdo conjuntamente Gaussianas com a seguinte distribui¢ao:

P Of | My 10,7,
|~U:| - N (|:O:| , |:¢UT’H’UT ¢UTHUT¢11;T —+ [:|> : (295)

Usando as relacdes que foram expostas nas equacoes (188), (189), (190) e (191) da Sub-
secdo 4.2.1, para calcular a distribui¢do a posteriori de p dado que se mede U, € possivel
calcular a estimativa de p pela perspectiva Bayesiana, que consiste em:

Pyt = (Mypdh b + 1)Lyl U. (296)

Note que, analisando as equagdes (292) e (296), pode-se concluir que a estimativa resul-
tante do VRFT MIMO por MQPR ¢ semelhante a formulagdo final da estimativa Bayesi-
ana se a matriz de regularizacdo P, for escolhida como P, = II,, e a matriz de ponde-
racdo M, for escolhida como M, = I.

Enfim, com base na estimativa pela perspectiva Bayesiana, se obtém a principal forma
de definir as matrizes de regularizacdo P, e ponderacdo M, para a metodologia do
VRFT com MQPR e, portanto, a regularizacdo utilizada neste trabalho é denominada
regularizacdo Bayesiana. Além disso, cabe salientar que estas definicdes sdo baseadas em
algumas aproximagdes realizadas na interpretacao estocastica do VRFT. Portanto, pode-
se imaginar que existam algumas limita¢des na metodologia aqui proposta.

Até o momento, se discutiu como escolher as matrizes de ponderacao e regularizacdo
para realizar a identificacdo do controlador por meio do VRFT com MQPR. No entanto,
ainda resta definir a escolha para a metodologia de variavel instrumental regularizada.
Neste sentido, perceba que a estimativa de p com a VI regularizada, apresentada em (266),
também pode ser escrita como:

0 T -1 T
p:/elg = (PUT&)T’MW’Q%T + [) Pvrgerera (297)
onde a matriz §,, contém as varidveis instrumentais e € organizada da seguinte forma

gvr = diag(gvn?gvrza s 7€vrn)7 (298)

com &, € RV"*P ¢ cada &ur, sendo composta pelas varidveis instrumentais

o = [G(1) G2 oGN], & € RVXPE (299)

lembrando que a matriz () e cada (;(¢) foram definidos na Subsecdo 3.3.1 desta disser-
tacdo, mais especificamente nas equacdes (119) e (120).

Com base na equacdo (297) ndo € possivel perceber uma relagdo entre a interpretacao
Bayesiana e a estimativa por VI regularizada. Contudo, como mencionado anteriormente,
a identificacdo por MQPR pode ser vista como um caso particular da identificacio por VI
regularizada. Dessa forma, por ndo existir outra maneira de escolher P,,. e M, no caso
da VI, define-se a escolha baseada naquela que foi desenvolvida para o caso de MQPR,
onde P, = II,,. e M,, = I, o que resulta em:

P19 = (W&o pur + 1)L, EL UL (300)

VI
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O desenvolvimento acima demonstrou como sdo realizadas as escolhas das matrizes
de ponderagao M,, e regularizacdo P, nas metodologias propostas nesta dissertacio para
estimar o controlador por meio do VRFT MIMO com regularizagdo. Porém, apesar de
M, ser escolhida como M,, = I, a matriz P,, ainda é desconhecida e precisa ser es-
timada. Para tanto, a préxima secdo descreve o procedimento que serd utilizado nesta
metodologia, também proposto em (RALLO et al., 2016) e que € baseado na interpreta-
cdo Bayesiana desenvolvida acima.

5.3.2 Estimativa e parametrizacio da matriz de regularizacao

De forma andloga ao que foi estudado no Capitulo 4 desta dissertacdo, a definig¢do
da matriz II,, € fundamental para aprimorar a qualidade das estimativas obtidas com o
VREFT regularizado (ou por MQPR ou por VI regularizada). Por isso, visando determinar
esta quantidade de forma mais precisa e sistemadtica, para que a regularizacio contribua
no procedimento de identificacdo do controlador, a mesma serd estimada a partir dos da-
dos disponiveis no VRFT: sinal de entrada u(t), coletado do processo, e sinal de erro
virtual é(t), calculado a partir da saida coletada y(¢) e utilizado para montar as matrizes
de vetores regressores (t), ¢, e/ou varidveis instrumentais ((t) ou &,,. Para realizar
esta estimativa, a metodologia utilizada também é baseada naquela desenvolvida no con-
texto de identificacdo de modelos FIR, conhecida como Método de Bayes Empirico e
explicitado na Subsecdo 4.2.2 do texto.

Uma vez que o procedimento de estima¢do da matriz de covariancia a priori II,,. €
muito semelhante aquele desenvolvido no Capitulo 4 desta dissertacdo, no contexto de
identificacdo de modelos FIR com MQPR, o mesmo serd resumido aqui, onde serdo de-
monstrados somente os principais aspectos para tal estima¢do no cendrio do VRFT.

Para estimar a matriz de covariancia a priori, entdo, é natural parametrizd-la por um
vetor de hiperparametros, aqui denominado 7,,.. Também, a partir da aproximacdo da
interpretacdo Bayesiana realizada anteriormente, considera-se a distribui¢do marginal do
vetor U por meio da equagdo (295):

U ~ N(0,00 Iy (1) by, + 1), (301)

e utiliza-se a abordagem de médxima verossimilhanca para estimar os hiperparametros,
maximizando a probabilidade de que eles tenham gerado os dados observados U, ou seja,

ﬁvr = arg max f(U|77v7“)7 (302)

Nvur

onde f(U|n,,) denota a fun¢do de verossimilhanga, quando se mede o vetor U. Na Sub-
secdo 4.2.2 foram demonstradas algumas manipulacdes que podem ser realizadas neste
problema, que simplificam o mesmo. Realizando o mesmo procedimento para o cendrio
aqui estudado do VRFT, conclui-se que resolver o problema descrito em (302) é equiva-
lente a resolver:

Ty = arg min UT\IIW(W)U + In| W, ()], (303)

Nur

onde ¥, (771)1") = ¢ervr (771)1") fr + 1.

Ainda, como também foi discutido na Subsecdo 4.2.2 e € importante relembrar, resol-
ver o problema de otimizagao descrito em (303) € uma tarefa complexa, uma vez que este
€ um problema ndo convexo, onde podem existir minimos locais e ocorrer problemas de
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mal condicionamento ao calcular a funcio objetivo. Dessa forma, a ferramenta proposta
nesta dissertacdo para obter a estimativa de I1,,.(7,,), a qual também & usada no trabalho
(RALLO et al., 2016), é a funcdo arxRegul() do MATLAB (LJUNG; SINGH; CHEN,
2015).

Ao utilizar esta fungdo para estimar a matriz I1,,(n,,), entdo, existem diferentes ti-
pos de parametrizacdo que podem ser empregados. De fato, os tipos de parametriza¢ao
que podem ser escolhidos na fung¢do arxRegul() sdo aqueles que foram desenvolvidos no
contexto de identificag¢do de sistemas FIR com regularizacio e sd@o brevemente listadas na
sequéncia. Porém, antes de discutir os tipos de parametrizacdo € interessante lembrar a
estrutura multivaridvel da matriz de covariancia a priori II,,.

O formato multivaridvel da parametriza¢ao da matriz I1,,.(7,,) na funcdo arxRegul()
segue a mesma ideia que foi desenvolvida na comunidade de identificag@o para tratar com
sistemas multivaridveis. Isto significa que I1,,.(7,,) tem a seguinte estrutura:

I () 0o 0
o= | 0 el R (304)
000 Wm0
onde n,, = [t n2. ... n"] e cada I/ (n! ) estd relacionado com os parAmetros da i-

ésima saida do sistema identificado. No caso do VRFT, isto significa que cada submatriz
IT!,.(n!,.) esta relacionada com os pardmetros dos controladores que compdem o i-ésimo
sinal de controle u;(t). Além disso, cada uma dessas submatrizes é particionada como

Mty 0 ... 0
W= | 0 T 0 (305)
000 TG
comn’ = [nil 2 ... n"]. Agora, cada uma destas submatrizes I1% (ni ), € relacionada

com saida ¢ e a entrada j do sistema identificado. Portanto, como no método VRFT se
identifica o controlador para o processo, entdo, I1% (%) é a matriz de covariancia a priori
dos parametros do controlador C;(q,p;;), de acordo com a estrutura de controladores
definida na equacao (18) da Subsec¢do 2.2.1 desta dissertacdo.

Ainda, cada uma das matrizes 1% (%) é parametrizada conforme os diferentes tipos
de parametrizacdo que podem ser escolhidos. Vale lembrar que os principais tipos de
parametrizag¢do foram discutidos na Subsecdo 4.2.2 desta dissertag¢do e consistem em:

(i) Diagonal (DI)

I (7] 1) = {8“ o lk - (306)
com 4. = [ay; Bij], iy > 0e 0 < By < 1.
(i) Diagonal/Correlated (DC)
I (i k) = B 20 (307)

com . = [av; Bij vijls iy > 0,0 < By < lely;| < 1.
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(iii)) Tuned/Correlated (TC)
I (7 ke 0) = 8777, (308)

ij
com 7711)37" = [Oéij 5@], Q5 > el < Bij < 1.
(iv) Stable-Spline (SS)
Bk+l+max(k,l) 63max(k,l)

L. (i k) = e | = (309)

2 6 ’

com 7712)37“ = [Oéij 51‘]'], Q5 > 0e0< Bij < 1.

Uma importante observagdo que deve ser feita neste contexto € que as parametrizacoes
exibidas acima foram desenvolvidas a partir do problema de identificacdo de modelos FIR
de alta ordem e que, portanto, buscam aproximar o comportamento de sistemas dindmicos
com caracteristicas de respostas com decaimento exponencial e/ou suaves. Porém, note
que no VRFT o objeto a ser identificado € um controlador, classe de sistemas que geral-
mente ndo apresenta caracteristica de resposta exponencial e nem suave. Dessa forma,
pode-se destacar que esta € outra limitacdo da abordagem proposta na metodologia desta
dissertacdo e do trabalho apresentado em (RALLO et al., 2016). Assim sendo, pode-se
afirmar que devem existir parametrizagdes mais coerentes para a identificacao de contro-
ladores, mas que este assunto serd tema para trabalhos futuros.

Finalmente, apés definidas as escolhas das matrizes de ponderagdo e regularizacdo
para as metodologias do VRFT MIMO com regularizagdo, é preciso avaliar se a meto-
dologia aqui proposta realmente é capaz de aprimorar as propriedades das estimativas e
o desempenho dos sistemas em malha fechada. Perceba que, uma vez que a matriz P,,
¢ estimada a partir da solu¢do numérica de um problema de otimizagdo, ndo é possivel
fazer esta andlise de forma tedrica. Assim sendo, a préxima secao exibe alguns exemplos
numéricos que comparam o VRFT MIMO regularizado com as metodologias tradicionais
do VRFT.

5.4 Exemplos numéricos

Para avaliar a eficiéncia das extensdes propostas para o VRFT MIMO nesta disserta-
cdo e compard-las com as formulagdes tradicionais do método, esta se¢do do texto exibe
alguns exemplos numéricos. Nos exemplos, o principal objetivo é controlar o processo
que também foi utilizado no exemplo motivacional da Subsecdo 3.3.2 e que € descrito
pelas matrizes de transferéncia:

0,09516  0,03807
¢ — 00048 ¢— 09043
Golq) = CHy(q) = 1. 310
(9) —0,02074 004758 o(9) (310)

g — 0,9048 ¢ — 0,9048

Em um primeiro momento o exemplo motivacional serd estendido, onde serdo adicio-
nadas as aplicacOes e comparagdes das novas formulacdes do VRFT MIMO com regula-
riza¢do. Vale recordar que, neste cendrio, o controlador ideal C(q) pertence a classe dos
controladores escolhidos C. Além disso, por ser uma situacdo importante para o contexto
de controle baseado em dados, na Subsecdo 5.4.2 é desenvolvido um exemplo em que o
controlador ideal se encontra fora da classe C.
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5.4.1 Controlador ideal dentro da classe C

Lembrando o que foi desenvolvido no exemplo motivacional, o modelo de referéncia
definido para o sistema em malha fechada foi

0,25
- 0

Taq)= |20 40 | 311)
0 Y
q— 076
Com esta escolha, o controlador ideal possui a estrutura de um controlador PI cheio, classe
que também foi escolhida para controlar o processo. Vale lembrar, entdo, que a estrutura
do controlador sintonizado nos exemplos € dada por

Pha+pin Paa+ pi

—1 —1
Clgp)=| ! . (312)
0 1 0 1
P219 + P21 P22q Tt P22
qg—1 qg—1

Assim sendo, pela Premissa 2.1, sabe-se que o controlador ideal pode ser escrito como
Ca(q) = C(q,po), onde o vetor de pardmetros ideais é

pPo = [2,012; —1,902; —2,690; 2,434;1,314; —1,189; 6,725; —6,085}T. (313)

A coleta de dados para utilizacdo nos exemplos também foi idéntica ao que fora re-
alizado no exemplo motivacional. Foram simulados dois experimentos em malha aberta
com uma entrada do tipo PRBS, com amplitude unitaria e tamanho N = 500. A varian-
cia do ruido branco w(t) foi definida de forma a garantir uma relagio de sinal-ruido de
1,5 (lembrando que este valor representa uma presenca elevada de ruido) para cada saida.
Além disso, em todas as aplicagdes, foi empregado o filtro F'(q) = Ty(q)(I — Tu(q))-

Novamente, para comparar as propriedades das diferentes metodologias, foram exe-
cutadas 500 rodadas de simulagdes Monte Carlo com diferentes realizagdes do ruido e a
cada rodada os controladores foram sintonizados com os dados de entrada e saida obtidos
e as diferentes formulacdes do VRFT MIMO regularizado aqui propostas, o MQPR e a
VI regularizada.

5.4.1.1 VRFT com MOPR

Inicialmente, a metodologia utilizada para a sintonia dos controladores foi o VRFT
MIMO com MQPR. Nesse sentido, cabe lembrar que, a partir da interpretacdo Bayesiana
utilizada nesta dissertacdo, a matriz de ponderacdo foi escolhida como M, = [ e a
matriz de regulariza¢do P, = I, foi estimada com a funcdo arxRegul() do MATLAB e
com os dados u(t) e é(t). Ainda, nas comparacdes sdo avaliadas as diferentes formas de
parametrizacdo para a matriz I1L,,., conforme o apresentado anteriormente.

De forma a avaliar as propriedades do VRFT com MQPR em malha fechada, o pri-
meiro e mais importante critério considerado neste exemplo foi a distribuicdo observada
para as fungdes custo .J,(p) nas rodadas de Monte Carlo, que permite medir, de forma
quantitativa, o desempenho dos sistemas em malha fechada. Assim como no exemplo
motivacional, para cada rodada a funcdo custo foi calculada como

Jy(p) = T (a:p) — Tulg)lr(t)I]3, (314)
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lembrando que a referéncia (t) foi definida como um vetor de dois saltos unitdrios, ()
ocorrendo no instante ¢ = 1 e r9(t) ocorrendo no instante ¢ = 101, onde o total de
amostras utilizados foi N = 200.

Os resultados obtidos para as distribuicdes da fungdo custo nas rodadas de Monte
Carlo sdo exibidos na Figura 13 por meio de diagramas de caixa. Na figura, as duas
primeiras colunas sdo as distribuicdes das fungdes custo obtidas com as metodologias
tradicionais do VRFT, por MQ e VI. Tais resultados ja foram exibidos na Figura 4 do
exemplo motivacional, mas sdo utilizados aqui novamente para servir como base de com-
paracdo. Por outro lado, as demais colunas representam as distribui¢cdes obtidas com o
VRFT por MQPR e diferentes parametrizagdes para a matriz 1I,,: DI (Diagonal), DC
(Diagonal/Correlated), TC (Tuned/Correlated) e SS (Stable-Spline).

45 T
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Figura 13: Comparagdo dos custos J,(p) para as formulagdes tradicionais do VRFT
MIMO (MQ e VI) e o VRFT com MQPR e diferentes parametriza¢des da matriz I1,,.

Examinando a figura, fica evidente que nao houve uma melhoria nas propriedades dos
sistemas em malha fechada com a metodologia aqui explorada. Apesar de ter apresentado
menor variancia nas distribui¢cdes dos custos observados, em relagdo a técnica tradicional
de VI, ndao houve melhora neste aspecto quando a comparacao € feita com a técnica de MQ
tradicional. Além disso, os custos observados em geral, assim como sua mediana, foram
levemente mais elevados do que aqueles apresentados pelo algoritmo de MQ tradicional, o
que € desvantajoso e indica que os comportamentos obtidos foram mais distantes daquele
especificado pelo modelo de referéncia. Também, é importante salientar que, em alguns
casos, os sistemas resultantes da metodologia aqui proposta se tornaram instaveis. Neste
sentido, o percentual de sistemas instdveis para as diferentes parametrizac¢des foi de: 1,6%
com a parametrizacéo do tipo DI e 0,4% com a parametrizagio do tipo SS. Os outros dois
tipos de parametrizacdo (DC e TC) ndo produziram sistemas instdveis em malha fechada.

Para entender quais os motivos destes resultados em relacdo aos sistemas em malha
fechada, a Tabela 2 demonstra a média obtida para cada parametro com a utiliza¢do das
diferentes formulacdes do VRFT MIMO. Na tabela, sdo destacados, em negrito, os valo-
res ideais dos parametros (segunda coluna), assim como a norma 2 da diferenca entre a
média dos pardmetros obtidos e o vetor de parametros ideais.
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Tabela 2: Comparacdao das médias obtidas para cada parametro nas abordagens tradicio-
nais do VRFT, com MQ e VI, e na abordagem do MQPR com diferentes parametrizagoes

de II,,.
Parametro 00 MQ VI MQ+DI | MQ+DC | MQ+TC | MQ+SS
p(l)1 2,1016 0,4577 2,1325 0,3927 0,3933 0,3871 0,4601
P11 -1,9015 | —0,3263 | —1,9390 | —0,2434 | —0,3203 | —0,2327 | —0,3233
005 -2,6905 | —0,9302 | —2,7801 | —0,4188 | —0,6146 | —0,5859 | —0,7439
pb 2,4344 0,6876 2,5300 0,2274 0,4882 0,3746 0,4189
pgl 1,3136 0,1655 1,5791 0,0737 0,0896 0,0860 0,1001
p%l -1,1886 | —0,1027 | —1,4698 | —0,0337 | —0,0689 | —0,00780 | —0,0244
p32 6,7252 1,2265 8,2542 0,7922 1,1158 1,2317 1,1211
péz -6,0850 | —0,8994 | —7,6295 | —0,5174 | —0,8744 | —0,8993 | —0,7946
|E[p] — poll2 - 8,4235 2,2120 9,2070 8,6534 8,6236 8,6751

Analisando a tabela, um primeiro ponto que ja foi discutido e analisado anteriormente
também fica evidente: a metodologia tradicional do VRFT com MQ apresenta uma po-
larizacdo considerdvel, enquanto o VRFT com VI apresentou uma polarizacio menos
significativa e que aparece devido ao limitado nimero de dados nas simulagdes e limitado
nimero de rodadas de Monte Carlo.

Além disso, um aspecto mais importante para a comparacdo aqui desenvolvida, que
também fica evidente na Tabela 2, € que a polarizagdo do VRFT com MQPR foi um pouco
maior se comparada a polariza¢do produzida pela formulagdo tradicional do VRFT com
MQ. Ainda, como mostra a Tabela 3 isto acabou por aumentar algumas das grandezas da
matriz de MSE das estimativas, o que indica a pior qualidade das mesmas e explica o pior
desempenho dos sistemas em malha fechada resultantes desta formulagdo do método.

Como mencionado acima, a Tabela 3 demonstra algumas medidas das matrizes de
MSE observadas nas rodadas de Monte Carlo. Para cada método, a matriz em questao foi
calculada a partir da seguinte equagao:

500
MSE(p) = == > (g = po)(Pg = p0)""

q=1

(315)

onde p, denota a estimativa de py na g-ésima rodada. E importante destacar que as me-
didas em questdo sdo utilizadas para mensurar, de alguma forma, o “tamanho” da MSE,
permitindo avaliar a qualidade das estimativas. Neste sentido, as medidas utilizadas sdo: o
maximo autovalor (Méaximo \), o minimo autovalor (Minimo \), o traco e o determinante
da matriz.

Ao observar a Tabela 3, algumas conclusdes podem ser realizadas. Primeiramente,
note que a matriz de MSE observada para a metodologia do VRFT com VI apresentou os
maiores valores para as medidas consideradas. Este aspecto refor¢a o que foi verificado
no exemplo motivacional e discutido ao longo do texto: a pobre qualidade das estimativas
produzidas por esta técnica, o que resulta em propriedades indesejadas dos sistemas em
malha fechada.

Além disso, note que, ao comparar a metodologia de MQ com os MQPR, o maximo
autovalor e o traco das matrizes de m(ﬁ) foram sempre maiores para este ultimo,
independente da parametrizacdo utilizada. Este fato indica que nao hd melhora na quali-
dade das estimativas produzidas por tal metodologia e, portanto, ndo se pode esperar uma
melhora no desempenho dos sistemas em malha fechada.
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Tabela 3: Comparagdo das medidas da matriz MSE (p) para as abordagens tradicionais
do VRFT, com MQ e VI, e para abordagem do MQPR com diferentes parametrizacdes de
IL,,.

Método | Méaximo A | Minimo A | Trago | Determinante
MQ 70,98 3,23 x 107% | 71,02 | 4,64 x 10717
VI 149,7 1,45 x 1072 | 1654 | 1,62 x 1073

MQ+DI 84,78 2,30 x 107% | 84,82 | 9,83 x 10718

MQ+DC 74,90 4,07 x 107° | 74,94 | 2,41 x 1071

MQ+TC 74,39 2,17 x 107 | 74,46 | 6,15 x 10717

MQ+SS 75,28 3,34 x 107* | 75,33 | 1,14 x 10716

Por fim, ao examinar os resultados obtidos neste exemplo, pode-se afirmar que, de
fato, ndo existe grande vantagem em introduzir regularizacdo na formula¢do de mini-
mos quadrados do VRFT MIMO. Pelo exemplo, foi possivel verificar que a regularizacao
aumentou a polarizag@o nas estimativas e que isto acarretou em uma deterioragdo na qua-
lidade das estimativas de py. Assim, com propriedades menos adequadas, ndo ha como
melhorar o desempenho dos sistemas em malha fechada produzidos por esta metodologia.

5.4.1.2 VRFT com VI regularizada

Agora, ap6s aplicar a metodologia de VRFT MIMO com MQPR para sintonizar o
controlador do processo, aqui serd demonstrada a aplicagcdo da técnica de VRFT MIMO
com VI regularizada. Conforme foi argumentado anteriormente na dissertacio, para esta
técnica as escolhas da matriz de ponderacdo e regularizacdo seguem as mesmas ideias
daquelas desenvolvidas para o VRFT com MQPR, ou seja, sdo escolhidas M, = [ e
P, =1I,,, onde a dltima também € estimada com a funcao arxRegul() do MATLAB.

Novamente, com o objetivo de avaliar as propriedades desta metodologia na malha
fechada do sistema, a primeira andlise € realizada com base nas distribui¢des observadas
nas rodadas de Monte Carlo para a fungdo custo .J, (/). Vale lembrar que a fun¢do custo
foi calculada de acordo com a equacdo (314), também empregada nos outros exemplos.
Os resultados obtidos sdo demonstrados na Figura 14 através de diagramas de caixa.

Na Figura 14, as duas primeiras colunas demonstram as distribui¢des observadas para
as formulagdes tradicionais do VRFT MIMO (MQ e VI). Conforme foi explicado ante-
riormente, estas duas distribui¢cdes servem como base de comparacdo. Além disso, as
demais colunas demonstram as distribuicdes observadas para o VRFT com VI regulari-
zada e diferentes parametrizagdes da matriz I1,,.

Agora, a Figura 14 mostra que houve uma evolucdo nas propriedades das funcdes
custo calculadas com a técnica de VI regularizada. Para todas as diferentes parametriza-
coes, as distribuicdes da fun¢do custo foram mais proximas ao custo zero e inclusive todas
as medianas foram menores do que aquelas obtidas com as formulagdes tradicionais do
VRFT. Além disso, perceba que a covariancia dos custos também foi consideravelmente
menor, principalmente no caso das parametrizacdes do tipo DC e TC. No caso das para-
metrizacdes DI e SS, houve um maior ndmero de valores considerados discrepantes pelo
diagrama, mas que também foi significativamente menor comparado a técnica tradicional
de VL

De modo a demonstrar de forma concreta a melhoria que foi possivel atingir no de-
sempenho dos sistemas em malha fechada, a Figura 15 exibe as respostas ao salto para
estes sistemas no melhor cendrio aqui obtido (com a parametrizacao do tipo DC), compa-
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Figura 14: Comparacgio dos custos .J,(p) para as formulagdes tradicionais do VRFT
MIMO (MQ e VI) e o VRFT com VI regularizada e diferentes parametriza¢des da matriz
IL,,.

rando com o modelo de referéncia escolhido. Para tanto, nestas simulacdes, a referéncia
utilizada foi a mesma que fora definida para o célculo das fun¢des custo exibidas acima e
também utilizada no exemplo motivacional. Na figura, as linhas pretas denotam as respos-
tas desejadas e as linhas em azul representam as respostas atingidas com os controladores
estimados nas 500 rodadas de Monte Carlo.

Ao comparar as respostas ao salto obtidas com as formulacdes tradicionais do VRFT
MIMO, expostas nas Figuras 5 (MQ) e 6 (VI), com aquela obtida no melhor caso do
VRFT com VI regularizada, exposta na Figura 15, também € possivel observar uma clara
evolucdo. As respostas exibidas na Figura 15 s@o muito mais préximas a desejada, quando
comparadas aquelas obtidas pela metodologia do VRFT com MQ. Também, estas respos-
tas ndo apresentam o problema de alta covariancia que surgiu para a formulacdo por VI
tradicional e acabou instabilizando o sistema em 14,2% das situa¢des. Neste sentido, vale
destacar que a quantidade de sistemas instdveis que resultaram do VRFT com VI regula-
rizado foi: 2% para a parametrizacdo DI, 0,2% para a parametrizacdo TC e 2,8% para a
parametrizagdo do tipo SS.

Ainda, visando entender o que ocorre nas estimativas e que gera a melhora de desem-
penho em malha fechada, na sequéncia sdo exibidas algumas medidas de qualidade destas
estimativas. No entanto, ao invés de comparar as polarizacdes observadas nas amostras,
como foi realizado no exemplo anterior, aqui sdo exibidas as projecdes do elipsoide que
representa um intervalo de confianca de 95%. Visando resumir a anélise, serdo exibidos
e comparados somente o melhor e o pior cendrio obtidos, ou seja, serdo comparados os
resultados para a formulagdo de VRFT com VI tradicional e o VRFT com VI regularizada
e parametrizacdo do tipo DC. Uma anélise mais abrangente das estimativas, comparando
todas as formulagdes, serd exibida posteriormente.

Assim como no exemplo motivacional, os elipsoides calculados para este exemplo
também sdo projetado nos planos Py, Pi5, Py € Py, Assim, a Figura 16 demonstra a

2Lembrando que os plano foram definidos no exemplo motivacional e sdo dados por P1; = p9; x pi;,
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Figura 15: Comparagdo das respostas em malha fechada nas 500 rodadas de Monte Carlo
- VRFT com VI regularizada e parametrizacdo do tipo DC.

projecdo dos elipsoides nos planos Py (a) e P15 (b) e a Figura 17 demonstra a projecao
nos planos Py, (a) e Pyy (b). Nas figuras, o simbolo ‘*’ em vermelho denota o ponto dos
parametros ideais no plano respectivo, enquanto o simbolo ‘+’ em preto simboliza a média
das estimativas atingidas com a técnica do VRFT com VI. Ja o simbolo ‘¢’ simboliza a
média atingida com a técnica do VRFT com VI regularizada e parametrizacdo do tipo
DC. A elipse em azul representa a projecdo do elipsoide relativo as estimativas por VI e
as elipses em laranja a projecao do elipsoide relativo as estimativas por VI regularizada
com parametrizacdo DC.

* 1y st * g ]
05 + Meédiap,, + Meédiap,,
O Médiap'nC [ Médiap:jc
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—— Elipse IC 95% p,,, |
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0
P

(a) Plano Py,

1
P12

——— Elipse IC 95% p,,
—— Elipse IC 95% p;)C

-10

0
P12

(b) Plano Pq5

Figura 16: Projecdes dos elipsoides nos planos P1; e Py, para as técnicas VRFT com VI
(azul) e VRFT com VI regularizada e parametrizacdo do tipo DC (laranja).

Comparando os resultados das Figuras 16 e 17 € possivel verificar que as estimativas

_ 0 1 _ 0 1 _ 0 1
P1o = pla X p1g. Po1 = p31 X pyy € Pag = pay X pao.
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Figura 17: Projecdes dos elipsoides nos planos Py; e Py, para as técnicas VRFT com VI
(azul) e VRFT com VI regularizada e parametrizac¢ao do tipo DC (laranja).

obtidas com a formulacdo da VI regularizada apresentaram uma covariancia considera-
velmente menor, o que € expresso pelo tamanho das elipses nas figuras. Além disso, um
aspecto importante a ser destacado € que a polarizacdo obtida para esta metodologia tam-
bém foi pouco significativa, ao contrdrio do que ocorreu para as formulacdes de VRFT
com MQ e MQPR. Portanto, ao reduzir a covariancia e ao introduzir uma pequena po-
larizag@o nas estimativas, a formulacdo do VRFT com VI regularizada aqui proposta foi
capaz de melhorar a qualidade das estimativas neste exemplo.

Apesar de apresentar o melhor resultado para a malha fechada neste exemplo, a me-
lhoria da qualidade das estimativas ndo foi uma particularidade da parametrizacdo do
tipo DC. Para todos os outros tipos de parametriza¢do, um resultado semelhante ao apre-
sentado nas Figuras 16 e 17 foi atingido. Assim, visando demonstrar um resultado que
expresse a qualidade das estimativas obtidas para cada formulacao e cada parametrizacio,
a Tabela 4 exibe algumas grandezas das matrizes de MSE observadas, do mesmo modo
que fora feito no exemplo anterior. Para cada técnica, a matriz de MSE foi calculada pela
equacao (315).

Tabela 4: Comparagdo das medidas da matriz MSE (p) para as abordagens tradicionais
do VRFT, com MQ e VI, e para abordagem de VI regularizada com diferentes parametri-
zacoes de I1,,.

Método | Méaximo A | Minimo A | Trago Deter.
MQ 70,98 3,23 x 107* | 71,02 | 4,64 x 10717
VI 149,7 1,45 x 1072 | 165,4 | 1,62 x 1073

VI4DI | 6,352 | 9,21 x 10~ %] 8,888 | 1,50 x 10°9
VI+DC | 6,012 | 6,12 x 107 8,850 | 2,33 x 10~ 10
VI+TC | 3,293 | 7,83 x 107 | 5,402 | 2,56 x 10~ 10
VI+SS | 7,712 | 126 x 1072 | 11,55 | 3,15 x 10°®

Ao analisar a tabela, fica claro que os valores obtidos para o maximo autovalor e
para o traco foram reduzidos de forma significativa para a formulacio de VRFT com
VI regularizada. Isto indica que, nestes casos, houve uma melhoria na qualidade das
estimativas e, consequentemente, isto impactou de forma positiva na malha fechada dos
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sistemas, resultando em melhores propriedades para os mesmos.

Cabe destacar que, neste exemplo, os melhores resultados atingidos para os sistemas
em malha fechada ocorreram para as parametrizacdes do tipo DC e TC. Este fato pode ser
justificado pois, estes dois tipos de parametrizac¢do sdo mais flexiveis e, mesmo ndo sendo
desenvolvido para o cendrio de identificacdo de controladores, foram capazes de estimar
a matriz I1,,. de forma adequada, aprimorando a qualidade das estimativas.

Enfim, ao analisar os resultados exibidos neste exemplo, pode-se concluir que a for-
mulac¢do do VRFT com VI regularizada proposta nesta dissertagao € mais adequada para
aplicacdo, se comparada a formulacao do VRFT com MQPR. Na verdade, o principal foco
do VRFT com VI regularizada, como foi discutido anteriormente, ¢ melhorar a qualidade
das estimativas produzidas. Como foi visto no exemplo, apesar das simplificagdes reali-
zadas nesta metodologia, a mesma conseguiu atingir melhores propriedades (reduzindo a
covariancia e inserindo uma pequena polariza¢do), se comparada com as metodologias
tradicionais.

5.4.2 Controlador ideal fora da classe C

Por ser um cendrio importante no contexto de controle baseado em modelo de refe-
réncia, o caso em que o controlador ideal Cy(q) se encontra fora da classe de controla-
dores escolhida para a sintonia é explorado neste exemplo. De fato, este cendrio nio foi
muito discutido e estudado nesta dissertagdo pois também € pouco estudado na literatura
de identificacdo com regularizac@o e suas propriedades sao particulares para cada caso
especifico.

Visando simplificar a andlise e uma vez que ndo ha como definir polarizagao e MSE
para as estimativas, aqui serdo analisados somente os critérios que demonstram o compor-
tamento final dos sistemas em malha fechada. Serao avaliadas as distribui¢des das fungdes
custo J,(p) e as respostas de alguns cendrios em malha fechada, para uma referéncia do
tipo salto.

Neste exemplo, deseja-se controlar o mesmo processo dos exemplos anteriores, onde
as matrizes de transferéncia do processo e do ruido foram definidas na equagdo (310).
Ainda, o mesmo modelo de referéncia do exemplo anterior, descrito em (311), foi uti-
lizado neste exemplo. Como foi verificado, neste caso o controlador ideal € do tipo PI
cheio. Porém, agora, para controlar o processo, neste exemplo € proposto o controle PI
descentralizado. Com isto, o controlador sintonizado tem a seguinte estrutura:

Pha + piy 0
-1
Clap)=| * o (316)
0 P224 + P22
q—1
o que reforca que Cy(q) ¢ C.

Novamente, para verificar o efeito de cada metodologia de sintonia no sistema resul-
tante em malha fechada, foram executadas 500 rodadas de Monte Carlo com diferentes
realizagdes do ruido do processo w(t). Nestas rodadas, dois experimentos em malha
aberta foram realizados para a coleta de dados e da varidvel instrumental. A entrada
destes experimentos foi definida como um sinal PRBS de amplitude unitéaria e tamanho
N = 500. A variancia do ruido foi definida para garantir um SNR de 1,5 para cada saida
e o filtro empregado nas aplicagdes do VRFT foi F'(q) = Ty(q)(I — Tu(q)).

Primeiramente, foram aplicadas as metodologias tradicionais do VRFT, por MQ e VI.
Em seguida, foi aplicada a formulacao proposta nesta dissertacio de VRFT com MQPR e
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com diferentes parametrizacdes para I1,,.. Para comparé-las, o primeiro critério adotado,
como nos exemplos anteriores, foi a distribuigéo resultante da fung@o custo J,(p). Lem-
brando que, nos exemplos, a mesma foi calculada pela equacdo (314) com uma referéncia
do tipo salto. O resultado obtido para tal critério é exposto na Figura 18 por meio de
diagramas de caixa. Nas duas primeiras colunas sdo exibidas as distribui¢cdes da fungdo
custo para as formulagdes tradicionais do VRFT (MQ e VI). Nas demais colunas sdo exi-
bidas as distribuicdes calculadas a partir da aplicagdo do VRFT com MQPR e diferentes
parametrizagdes de IL,,.
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0F  + : 1
-+ +
ES | il % +
351 | - _%_ ]
$ | | | | |
i s Y i R W
25 I I
<l I I I 1
= EI | L T L '
> 20+ | 4]
1
15+ 1
10 8
51 e 8
0 1 1 1 1 1 1
MQ VI MQ+DI MQ+DC MQ+TC MQ+SS

Figura 18: Comparagdo dos custos J,(p) para as formulagdes tradicionais do VRFT
MIMO (MQ e VI) e o VRFT com MQPR e diferentes parametrizacdes da matriz 1L,
para o exemplo no qual Cy(q) ¢ C.

Ao observar a Figura 18, € possivel notar que os resultados obtidos foram muito se-
melhantes se comparados ao cendrio em que o controlador ideal pertencia a classe de
controladores escolhidos. Em relagdo as metodologias tradicionais de ajuste pelo VRFT
(MQ e VI), a primeira apresentou valores muito elevados para a distribui¢do da funcdo
custo, enquanto que o principal problema encontrado para segunda foi a alta variancia.
Como comentado anteriormente, estas caracteristicas demonstram que os desempenhos
resultantes em malha fechada possuem propriedades indesejadas. No caso do VRFT com
MQ, os comportamentos sdo distantes daquele projetado no modelo de referéncia. Ja no
VRFT com VI, em algumas situacdes, o sistema pode apresentar comportamentos muito
distintos e até levar o sistema a instabilidade.

Além disso, para a formulacdo do VRFT com MQPR, € possivel notar que os custos
obtidos, em geral, também foram bastante elevados e inclusive com uma mediana mais
elevada em relac@o aqueles que foram calculados para o VRFT com MQ. Assim sendo, do
mesmo modo que fora concluido para o exemplo anterior, pode-se dizer que as estimativas
aqui obtidas ndo possuem propriedades mais adequadas, se comparadas as formulacdes
tradicionais do VRFT e que, portanto, ndo conseguem aprimorar o desempenho dos sis-
temas em malha fechada.

Dessa forma, em um segundo momento foi aplicada, no exemplo aqui apresentado, a
formulacao proposta nesta dissertacio do VRFT MIMO com VI regularizada. De novo,
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para comparar cada técnica, o critério considerado foi a distribui¢do observada para as
funcdes custo. Os resultados obtidos para este cendrio sdo exibidos na Figura 19, por meio
de diagramas de caixa. Na Figura, as duas primeiras colunas demonstram as distribui¢des
da funcdo custo para as formula¢des padrao do VRFT (MQ e VI), usadas como base
de comparacdo, enquanto as demais colunas expdem as distribui¢cdes da fungdo custo
observadas para a formulagdo do VRFT com VI regularizada.
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Figura 19: Comparagdo dos custos J,(p) para as formulagdes tradicionais do VRFT
MIMO (MQ e VI) e o VRFT com VI regularizada e diferentes parametriza¢des da matriz
I1,, para o exemplo no qual Cy(q) ¢ C.

Analisando a Figura 19, conclui-se que o resultado aqui obtido também foi muito
semelhante ao resultado atingido no caso em que o controlador ideal se encontrava dentro
da classe C. Para esta formulag@o, os diagramas de caixa mostram que as propriedades dos
sistemas em malha fechada sdo mais adequadas comparadas as formulagdes tradicionais e
a formulacdo por MQPR. Um primeiro ponto que pode ser observado é que a mediana dos
custos obtidos com a formulacdo de VI regularizada é mais baixa em rela¢ao as outras.
Além disso, para os casos de parametrizacao do tipo DI, DC e TC, as variancias dos custos
foram consideravelmente reduzidas.

Além disso, outro resultado, demonstrado aqui para alguns cendrios, € a resposta dos
sistemas em malha fechada a uma entrada do tipo salto. Para calcular as respostas, os
sistemas foram simulados com os controladores estimados por cada técnica e com a en-
trada do tipo salto, utilizada para calcular o custo J,(p) exibido acima e nos exemplos
anteriores. Para resumir a andlise, sdo exibidas as respostas obtidas com as formulacdes
tradicionais do VRFT (MQ e VI) e a formulacdo do VRFT com VI regularizada e para-
metrizacdo do tipo DC. Neste sentido a Figura 20 exibe as respostas ao salto obtidas com
o VRFT por MQ, a Figura 21 exibas as respostas obtidas com o VRFT por VI e a Figura
22 exibe as respostas obtidas com o VRFT por VI regularizada. Nas imagens, a linha
em preto denota a resposta desejada, projetada no modelo de referéncia, as linhas em azul
representam respostas de sistemas estaveis e as linhas em vermelho a resposta de sistemas
instaveis.

Mais uma vez, o resultado obtido é semelhante ao do exemplo em que Cy(q) € C.
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Figura 20: Comparagdo das respostas em malha fechada nas 500 rodadas de Monte Carlo
- VRFT com MQ no exemplo em que Cy(q) ¢ C.

Ao observar as respostas dos sistemas obtidos com controladores sintonizados por VRFT
com MQ, nota-se que os comportamentos atingidos foram bem distantes daquele espe-
cificado no modelo de referéncia, chegando, até a instabilizar o sistema em 2,4% das
vezes. J4 ao se analisar os sistemas em malha fechada obtidos pela técnica de VRFT
com VI, percebe-se que, em alguns casos, o comportamento atingido € bem préximo ao
ideal, mesmo com o controlador fora da classe. Porém, em outros cendrios, o compor-
tamento € muito distante do modelo de referéncia, chegando a instabilizar o sistema em
15% das vezes. Ja para o cendrio do VRFT com VI regularizada e parametrizagéo do tipo
DC, as respostas sdo muito mais proximas ao comportamento desejado sendo que, em
nenhum dos casos, o sistema resultante ficou instavel com o controlador obtido. Para os
outros tipos de parametrizacédo, o percentual resultante de sistemas instaveis foi de: 4,8%
para a parametrizagdo do tipo DI, 0,8% para a parametrizacdo do tipo TC e 4% para a
parametrizagdo SS.

Assim sendo, a partir dos resultados observados neste exemplo, também € possivel
concluir que adicionar a regularizagdo proposta nesta dissertacdo para o VRFT com MQ
ndo resulta em grande vantagem. Por outro lado, a formulacdo do VRFT com VI regula-
rizada também apresenta bons resultados, mesmo para o caso de controlador ideal fora da
classe C.

5.5 Consideracoes finais

Este capitulo demonstrou as novas metodologias, propostas neste trabalho e baseadas
na inclusdo da ferramenta de regularizacdo, para a identificacao de controladores por meio
do método do VRFT MIMO.

Inicialmente, alguns conceitos ja estudados na dissertagdo foram revisados, lembrando
ao leitor as principais caracteristicas das formulagdes tradicionais do VRFT e destacando
suas maiores deficiéncias ao lidar com processos ruidosos, que motivam a introdugdo de
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Figura 21: Comparagdo das respostas em malha fechada nas 500 rodadas de Monte Carlo
- VRFT com VI no exemplo em que Cy(q) ¢ C.

regularizacgdo.

Na sequéncia, na Secdo 5.1, foi introduzida a primeira nova formulacdo para o VRFT
proposta nesta dissertacdo, o VRFT com MQPR. Ainda nesta se¢do, foram expostas a
forma de calcular esta nova estimativa e algumas propriedades da mesma.

A Secdo 5.2, por sua vez, introduziu a segunda nova formulagdo proposta para o
VREFT, obtida ao adicionar a ferramenta de regularizagdo na técnica tradicional de varid-
veis instrumentais. Também foram demonstradas a forma de calcular a estimativa para
esta formulacdo e algumas propriedades da mesma.

Com as duas novas formulagdes do VRFT, entdo, ainda era necessario definir uma
maneira de escolher e estimar as matrizes de ponderacdo e regularizagcdo, varidveis im-
portantes para a aplicacdo das técnicas. Este assunto foi abordado na Sec¢do 5.3, a qual
destacou que as escolhas definidas nesta dissertacdo sdo baseadas em uma aproximagao
para a interpretacdo Bayesiana do procedimento de identificagdo do controlador ideal.

Finalmente, em 5.4 foram apresentados alguns exemplos numéricos para demonstrar
as principais caracteristicas e propriedades do VRFT com regularizacdo. Nos exemplos,
foi verificado que a metodologia do VRFT com MQPR, na verdade, produz estimativas
com elevada polarizacdo. Dessa forma, com este método ndo € possivel melhorar a quali-
dade das estimativas e, portanto, ndo se pode esperar uma melhora nos desempenhos em
malha fechada.

Em contraste, os exemplos numéricos também mostraram que, ao aplicar a metodolo-
gia de VRFT com VI regularizada no problema, as propriedades dos sistemas em malha
fechada foram aprimoradas. Como foi visto, isto ocorreu pois, neste caso, a regulariza-
cdo adicionou uma pequena polarizacdo e reduziu consideravelmente a covariancia das
estimativas. Dessa forma, as estimativas apresentaram melhor qualidade.
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Figura 22: Comparacdo das respostas em malha fechada nas 500 rodadas de Monte Carlo
- VRFT com VI regularizada e parametrizago do tipo DC no exemplo em que Cy(q) ¢ C.
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6 CONCLUSOES

Neste trabalho foram apresentadas duas novas metodologias para a sintonia de con-
troladores em processos multivaridveis, as quais sdo baseadas na adi¢do de regularizacio
nas formulagdes do VRFT MIMO com minimos quadrados e varidveis instrumentais.
A ideia de incluir a regularizacdo foi inspirada nos trabalhos (FORMENTIN; KARIM]I,
2014; RALLO et al., 2016), que por sua vez foram desenvolvidos para sistemas mono-
varidveis a ndo justificavam de forma detalhada o procedimento de escolha da matriz de
regularizacao.

Neste sentido, antes de apresentar as novas metodologias de sintonia, algumas defini-
coes preliminares, fundamentais para o desenvolvimento do trabalho foram expostas no
Capitulo 2. Em seguida, para contextualizar o leitor, as formula¢des padrdo do VRFT
foram expostas no Capitulo 3, onde também foram apresentadas as propriedades estatisti-
cas destas formulagdes. Nesta andlise das propriedades foi possivel concluir que, quando
existe uma grande presenca do ruido, a formulacdo do VRFT com minimos quadrados
apresenta o erro de polarizagdo e que isto prejudica de forma substancial o comporta-
mento dos sistemas em malha fechada. Também, foi possivel notar que o VRFT com
varidvel instrumental apresenta um elevado erro de covariancia e que este fator também
prejudica o comportamento dos sistemas resultantes em malha fechada. No Capitulo 4
foi demonstrado o estado da arte de identificacdo com regularizacdo. Ja no Capitulo 5
sdo apresentados os principais resultados deste trabalho: as metodologias do VRFT com
MQPR e com VI regularizada, assim como algumas de suas propriedades e alguns exem-
plos numéricos.

Foi demonstrado no Capitulo 5 que, para aplicar as extensdes aqui propostas para
o VRFT, € necessdria uma interpretacdo Bayesiana do método, o que prové a principal
ideia de como escolher e estimar duas das principais varidveis do mesmo: a matriz de
ponderacdo e a matriz de regularizacdo. Além disso, para testar a eficiéncia das técnicas
propostas, alguns exemplos numéricos foram apresentados.

A partir dos exemplos numéricos, entdo, ficaram evidentes algumas caracteristicas das
extensdoes do VRFT com regularizacdo. Primeiramente, foi possivel notar que a formu-
lagdo do VRFT com MQPR produz estimativas com maior polariza¢io, se comparada a
formulacao tradicional do VRFT com MQ. Esta caracteristica do método acaba produ-
zindo estimativas com pior qualidade, impossibilitando uma melhora no desempenho dos
sistemas em malha fechada.

Por outro lado, foi possivel perceber que o VRFT com VI regularizada, acaba pro-
duzindo estimativas com uma pequena polariza¢do, mas com uma covariancia significa-
tivamente menor do que aquela apresentada pela técnica tradicional do VRFT com VI.
Assim sendo, com esta formulacdo as estimativas apresentaram melhores qualidades e,
por consequéncia, no exemplo explorado, as propriedades dos sistemas em malha fe-
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chada também foram aprimoradas, especialmente no caso de parametrizacao do tipo DC,
que se mostrou uma estrutura mais flexivel e mais adequada para estimar a matriz de
regularizacao.

Por fim, como proposta para trabalhos futuros sdo sugeridas algumas novas andlises e
novas formula¢des. Em primeiro lugar, um aspecto que pode ser desenvolvido em traba-
lhos futuros € a andlise da utilizacdo de outros tipos de varidvel instrumental, jd que neste
trabalho, o foco foi dado a varidvel instrumental baseada no segundo experimento. Tam-
bém, pretende-se estudar outras formas de parametrizacdo para a matriz de regularizacao
que sejam mais compativeis com a estrutura de controladores, ao invés de estruturas de
sistemas FIR com decaimento exponencial. Ainda, outro fator que pode ser sintetizado
e analisado em trabalhos futuros € o cdlculo de uma matriz 6tima de regularizacio, que
minimize algum critério da matriz de MSE do VRFT, como o traco ou o determinante,
por exemplo.
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APENDICE A INTERPRETACAO ESTOCASTICA DA IDEN-
TIFICACAO POR MQP

Aqui se apresenta a interpretacdo estocdstica do procedimento de identificacdo, mos-
trando que resolver o problema por meio do método dos MQP é o mesmo que maximizar
a funcdo f(Y'|#) por meio da técnica de maxima verossimilhanga. Para iniciar a andlise,
considere que se deseja identificar um sistema que possui um modelo FIR multivaridvel.
Conforme fora visto na Secdo 4.1, o modelo deste sistema pode ser descrito, em uma
forma matricial, pela seguinte equacao:

Y =¢0+ W, (317)

lembrando que ¢ € RY nxn®m & yma matriz com os vetores regressores, conforme o
apresentado nas equacdes (159) e (160) do Capitulo 4, 6 € R™™ & o vetor de parametros
(que nesta abordagem é considerado uma varidvel deterministica) e W € R ¢ o ruido
de saida do processo, que por sua vez é Gaussiano, possui média igual a zero, E[W] =0
e covariancia E[WWT] = 3.

Portanto, a partir do modelo apresentado acima para o sistema, € facil perceber que
sua saida também serd uma varidvel aleatéria com distribuicao Gaussiana, tal que Y ~

N (¢0,%). Dessa forma, a fung¢do densidade de probabilidade de Y serd dada por:

FYV0) = e 00 (v 0) (318)
(2m) N3]
onde utiliza-se f(Y'|0) para denotar que estd é a distribuicdo de Y dada a estrutura de
modelos descrita em (317), que depende de 6.
Agora, busca-se estimar o vetor de pardmetros 6 a partir de dados coletados no sistema
por esta abordagem estocdstica, usando a técnica de méxima verossimilhanga:

Orrr, = arg max f(Y|0). (319)
0

Conforme discutido anteriormente, para facilitar o problema, pode-se calcular o logaritmo
de f(Y'|#), resultando em:

Oprr, = arg max In(f(Y]6)) (320)
6
Nn
mrvie) = -2 B Ly ey —an| . G

Nota-se que resolver o problema acima é equivalente a resolver

Orr, = arg min (Y — ¢0) 'S (Y — ¢0), (322)
0
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que € a estimativa de MQP quando a matriz de ponderacdo M ¢ escolhida como M =
xL



