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Resumo. Os modelos lineares com parametros variantes no tempo (LPV), séo eficientes para
descrever ndo-linearidades e sistemas variantes no tempo. Neste trabalho é descrito um algoritmo
de identificacdo de modelos LPV usando maquinas de suporte vetorial. Esta técnica € usada para
aprender a dependéncia entre os coeficientes do modelo e um sinal variante no tempo que caracteriza
0 ponto de operacdo do modelo. O algoritmo utilizara o estimador de varidveis instrumentais, que
permite a obtencdo de estimativas consistentes para condi¢des gerais de ruido nos dados
experimentais. O algoritmo ofereceu bons resultados sendo capaz de reduzir a variancia das
estimacOes para uma situacao genérica de ruido nos dados. Também foi possivel reduzir o viés do
estimador para situacGes em que a dinamica do ruido € mais rapida do que a dindmica da planta.

Introducéo

A necessidade por técnicas de identificacdo cada vez mais robustas tem crescido com o avanco
da capacidade de processamento e a busca por representacdes mais fiéis dos fendmenos observados.
Porém, parte majoritaria dos fendmenos industriais sdo tanto ndo lineares quanto ruidosos, o que
justifica o uso de algoritmos de alta complexidade para sua identificacdo. Modelos de identificagcdo
de sistemas LPV (linear parameter-varying) sdo comumente vistos como eficientes abordagens para
identificacdo de ndo linearidades e de sistemas variantes no tempo. Os modelos LPV apresentam
relacBes lineares como os LTI (linear time-invariant), porém seus parametros sdo funcdes de uma
variavel mensuravel variante no tempo denominada variavel de comutacédo (py).

Muitos trabalhos demonstram a eficiéncia da técnica de regressdo Support Vector Machine
(SVM) para identificacdo de sistemas a partir de modelos LPV. Como descrito em [1] o algoritmo de
identificacdo SVM se torna polarizado para sistemas com ruido branco na saida. Em [1] este problema
é amenizado com o uso de filtros bi-dimensionais para sistemas em que o ruido é branco na saida,
eliminando a polarizacdo da maquina de suporte vetorial. Porém a premissa de que o ruido nos dados
é branco se distancia da realidade.

A técnica de variaveis instrumentais ja € consagrada para identificacdo de casos em que a
natureza do ruido nédo € especificada ([2], [3] e [4]). Em [2] a técnica de variaveis instrumentais é
utilizada para o tratamento de modelos com ruido colorido na saida, mostrando resultados efetivos na
eliminacdo da polarizacdo do estimador. O uso da técnica de variaveis instrumentais implementada
junto a técnica LS-SVM (least-squares support vector machine) [4], gera um estimador sem
polarizacdo, porém, como visto em [5], com variancia nos resultados maior que a técnica LS-SVM.
Por mais que o estimador fique com maior representatividade devido a eliminacdo da polarizacéo,
uma alta variancia ndo é aceitavel.

Com o objetivo de desenvolver um estimador ndo polarizado para ruido colorido na saida e
com a variancia dos resultados reduzida, neste trabalho desenvolve-se um modelo em espacos de
estados aplicando a maquina de suporte vetorial, juntamente com a filtragem bi-dimensional
elaborada em [1] e a técnica de variaveis instrumentais descrita em [2]. O algoritmo aqui desenvolvido
é denominado IV-filter.



Material e Métodos

Problema proposto
Dado o sistema de tempo discreto representado em espacos de estados

X1 = (A+ L(pi))xi + B(o)uy (1)

Vi = Cxy 2)

emque x, € R™ representa o vetor de estados, u, € R™ as entradas do sistema, y, € R a saida
e px: Z — R™ , chamada de variavel de comutacdo, € conhecida e depende do ponto de operagdo. As
matrizes A e C sdo constantes e escolhidas de forma arbitréaria desde que o par (4, C) seja observavel
e 0s autovalores da matriz A sejam estaveis. As matrizes L(py) € B(py) sdo definidas através de
funcdes de base f,. arbitrarias que assumem valores de acordo com py,

L(py) = z;’l;m;ok),
B(p) = Y.L, Bofe(pi)-

Em que L, e B, sdo pesos dados as fungdes de base.
Visto n,, como a ordem de regressdo do modelo apresentado, tem-se que A pode ser composta
da seguinte maneira
0 = 0 -a, ®3)

de forma a caracterizar o modelo de regressdo, e garantindo que o par (4, C) seja observavel torna-
se conveniente para a escolha de parametros a matriz C na forma
c=1[0 - 0 1] 4)

Para
o2 2 bloco diagonal {47, ..., AT} € R?™"s X 2ty |
B = bloco diagonal {C7, ..., CT} € R*™"/ * 27

T
F(py) £ [f1(Pk) fnf(pk)] € R,
e sendo ® o produto de Kronecker, é demonstrado em [1] que o modelo descrito em (1) e (2) pode
apresentar um preditor na forma
()

Pr+1 = A Px +,B< ]®F(Pk)>

Ik = 0oy,
com 6 = Vec( [L1 oo Ly By .. an]) € R?™"s | sendo vec(-) é o operador que coloca as

colunas do argumento uma sobre a outra.
Em [1] é provado a partir da proposicdo acima que

k= (qIannf _04)_1‘,8([3; ]®F( k)> - (Ian®[q_nx q )<[yk] ®F(pk)>
que reescrito assume a forma
Pr = ;I(q) f1(Pk nx)yk —ny e f1Ok-1)Vk-1 - fnf(pk—nx)yk—nx fnf(pk—l)yk—l

fl(pk—nx)uk—nx oo f1(Pr—1) U1 - fnf(pk—nx)uk—nx fnf(pk—l)uk—l]T-

a(q)

Assim
qmx

N (pkl

Poi = a(q)



em que P é a matriz de permutacdo responsavel por representar de forma compacta 0 modelo de
regressdo e sendo z;, 2 [y, uk]”
T
Oi 2 [FT(Prn, )®2Zi_p, o FT (0r-1)®2]_4] -
Como demonstrado em [1], é possivel determinar o modelo de regresséo proposto

7 =1% opop, (6)
a(q)

em que a(q) é o polindmio caracteristico de 4, ¥ € R¥N""x é o vetor de saida estimado e & €
. T
RN~ X 20 ¢ ym vetor de regressores dado por @ = [¢y 11 ... dn] -

Estimacdo de parametros
Com Y € R¥N~™x sendo a saida conhecida do sistema, descreve-se E € R¥Y="x como 0 erro
de estimacéo

qmx

a(q)

E=Y-V=Y-

PO ()

logo, pode-se formular a fungéo custo descrita em [2], /] € R*, dada por

1
J=56"6+Ir7El3 | (8)
=1 (9)
r a(q)s’

em que os instrumentos sdo dados por § € RN "xX2nxfy o T g RN-MxX2nxf & o vetor de
instrumentos filtrados. O pardmetro y € R representa o valor que atribui peso a relacdo entre
polarizacdo do estimador e variancia dos resultados. Sendo que a matriz de instrumentos é
determinada na forma

§=[Cnr o« ]
sendo

- . T
s |pT Yk-ny T Yk-1
(k = [F (pk—nx)® [uk_nx] o FT(pr-1)® _uk—l]] :

De [2] € possivel determinar a seguinte condicéo de otimizacdo para os parametros do modelo, sujeito
a (7),
=~ 1

- in ~079 +
0 = argemin ~6°6 + -

LSTE| 2. (10)
a(q) 2

Variaveis instrumentais

A técnica de variaveis instrumentais consiste em eliminar a polarizacdo do estimador a partir
da substituicdo das variaveis de regressdo do modelo por instrumentos. Tais instrumentos sao
escolhidos visando minimizar a polarizacdo b do estimador. De modo que dado um modelo genérico
descrito por y = ¢ 0 + e, estimado por & = A,y, em que y é a saida do modelo, ¢ s&o os
regressores do modelo, 8, sdo os parametros do modelo, e é o ruido presente nos dados e 8, é uma
variavel aleatéria que corresponde aos parametros estimados. Tendo E[ ] como o operador esperanca,
a polarizacdo, b, pode ser caracterizada por

b=limE[@]- 6
b= Al]im E[A,(pB +e)]— 06




De (11), é possivel afirmar que b somente é nulo para as situacdes em que A, ¢ = I, a média
Ele] = 0 e A, é descorrelacionada com o ruido e, o que garante E[A,e] = 0.

A escolha dos instrumentos baseia-se na determinacdo da matriz A, de forma a garantir a ndo
correlacdo entre 4, e o ruido (e). Considerando o estimador como o de minimos quadrados, é possivel
determinar A, = [S] ¢]71S], onde S é o vetor de instrumentos,

b= lim, [(5$)7s5e] = lim, [(55¢)7") Jim [53e]
b= lim [(S])]c, (12)

em que ¢ é a matriz de correlacdo cruzada entre o vetor de instrumentos e o ruido. Vale constatar que
0 ruido descrito ndo é a priori branco e, de acordo com (12), a técnica de variaveis instrumentais
garante a ndo polarizacdo do estimador desde que a correlagdo cruzada entre o0s instrumentos e o ruido
seja nula. Logo é possivel validar a escolha de filtragem dos instrumentos em (9) que objetiva
descorrelacionar o vetor de instrumentos § do ruido presente na saida.

Maguinas de Suporte Vetorial
A fim de resolver (10), desenvolve-se a Lagrangiana, em que A € RVN"™ ¢é o vetor
multiplicador de Lagrange

L(E,6,1)=20T0+-1; (ET[q(;)SST q(;)] E) -2 (E-v+2= qnpe) (13)

e considerando as condicdes de Karush-Kuhn-Tucker (KKT)[1] para a Lagrangiana obtém-se

9L _ v 4™ am on (14)
OE  NZa(q) a(q) E-2=0,
TaT 4% 5 _ (15)
= 0—P"0 e )/1 =0,
9L _ a™ — (16)
=E- Y+ <I>P0 0.

A partir de manipulaces algébricas é possivel determinar a seguinte relacao

Y 4™ cor 4™ 9™ _ Y 4% cer 4™ a7
Y} dPpT I A= SS Y.
[NZ a(q) a(q) a(q) ( )+ N= "x] N2 a(q) a(q)

— ﬁ T 4" _a= T 4" 4 " . -
Sendo K5 = N ) 2@ eKpop 2@ o a(q),epossweldetermmar os multiplicadores

de Lagrange por
(18)

1 IN—n\ 1 1
2= (37 KssKoo +2512) 5 KssY

em que as matrizes ®PT € RV XN o §§T ¢ RV-"™xXN-nx  g30 desconhecidas. A fim de
determinar algo que represente ®®7, o termo da linha i e coluna j é dado por:

[CDCDT]i,j = L+nx¢]+nx
[q)q)T]iJ. = (FT(pl)®ZlT)(F(pj)®Zj) + (FT(Pi+nx—1)®ZiT+nx—1)(F(pj+nx—1)®zj+nx—1)
Ne—1 nye—1

[CDCDT]i i = z (FT (pl+m)®zl+m)(F(p]+m)®zj+m) = Z FT (pl+m)F(p]+m)Zl+mZ]+m

Assim, pelo denomlnado kernel-trick [6], o produto mterno FT(pHm)F(pHm) desconhecido pode
ser caracterizado da seguinte forma
TLx—l (19)
[CDCDT]L',j = z Lp(pi+m' pj+m) Ziqjl—mzj+m-

m=0



O termo LP(pi,pj) é uma funcdo de kernel utilizada para representar o produto interno das funcdes
FT(p)F (p;). Com isso, fica claro a necessidade da filtragem bi-dimencional, ou seja, das linhas e

colunas da matriz caracterizada pelo produto ®®7, visto que somente é possivel representar o produto
destas matrizes.
Neste trabalho foram utilizadas as fungdes de base radial gaussianas devido sua capacidade

de representacéo, com o €ER; +
nma a a representacao de ¢duto interno das functerno por55555555555555555555555555555555!
pi—pj||3
w(p;,p;) = exp (_ %) (20)

O mesmo pode ser aplicado para o produto interno do vetor de instrumentos SST. O par de parametros
(v, 0) é conhecido como hyper-parametros, os quais sdo determinados de forma livre.

Escolha dos filtros

A partir de (5) é possivel perceber que a matriz A é responsavel pela dindmica do preditor,
sendo assim seus autovalores podem ser capazes de filtrar o ruido dos dados. Com isto, os filtros
determinados por a(q) foram escolhidos a partir da arquitetura dos filtros de Butterworth, como
descrito em [1], com

2m4n,—1
Sm = (U(:e]T , (21)

sendo w, a frequéncia de corte do filtro. Para a filtragem bi-dimensional é necessario escolher os

autovalores da matriz A (3) que fazem a sintonia do filtro responsavel por mitigar o efeito do ruido

de alta frequéncia presente nos dados.

A estrutura de a(q) como os polos do filtro de Butterworth foi utilizada devido ao fato de que
w. € uma grandeza fisica intuitiva capaz de trazer informac¢des como a natureza do ruido presente no
sistema e caracteristicas interpretativas do modelo.

Para os valores candidatos de frequéncia Q = {wy, ..., w,_}, foi utilizado um processo de
otimizacdo sem o uso de derivadas para estimar a frequéncia de corte do filtro. Para cada frequéncia
foi determinado uma funcdo custo J (w.) que indica a representatividade do modelo, para w, € Q. A
partir da técnica de baricentro [7]

. Io@ wyeH) (wp) (22)
We = 232)1 e—HJ (wy) !
sendo que e #/ (@v) ¢ responsavel por dar peso maior aos termos de melhor performance. O termo
1 € R; é usado como peso para controlar os valores da fungéo custo. Para valores altos de p, mais
0 baricentro (w;) tende ao valor de Q que minimiza J (w,) e promove a melhor representatividade.




Resultados e Discussao

E proposta a seguinte planta de resolucio relacionada ao Astrom system [8],
a;1(pr) 1 by (pr)
X + u
az (pr) 017" b, (i)l "
Vi = [1 0]x + vy

Xk+1 = [

sendo
a,1(py) = 0,35 sinc(m?py) + 1,4

a (px) = 5291% - 08

1,5 ,parap, > 0,125
by (p) =4 1+4p, ,paralp| < 0,125
0,5 ,parap, < —0,125
0 ,parap; > 0,125
b,(px) =1 0,5 —4p, ,para|py| < 0,125
1 ,parap;, < —0,125.

Foram criadas trés condicdes de espectro de ruido: ruido branco determinado por v, (k) = e(k), um
ruido de banda estreita representado em (23), e um de banda larga em (24),

vy (k) = —— e(k), (23)

1-0,

1
1-09z"1

e(k) . (24)

v, (k) =

Produziram-se ensaios de Monte Carlo com 100 rodadas para cada condi¢do de ruido em cada
valor de SNR (0, 5, 10, 15 e 20 dB). Foi utilizado um sistema com N = 1000 amostras, a entrada
u(k) é um ruido branco binario com média nula e p(k) = [u(k) y(k)], o que caracteriza um
modelo quasi-LPV. Analisou-se a representatividade de quatro diferentes algoritmos para o sistema
descrito: 0 modelo LS-SVM [1] onde os polos do filtro se encontram na origem do plano Z (ndo ha
filtragem); o modelo 2D-filter proposto em [1]; 0 método IV-SVM, com a(q) = 1 em (9), referente
a abordagem descrita em [4]; e 0 modelo IV-filter onde os instrumentos sdo sujeitos a0 mecanismo
de filtragem.

A planta utilizada é artificial, logo o objetivo ndo foi de encontrar o modelo que melhor
represente os parametros a,,, a,;, b,& b,, mas sim reproduzir o comportamento da saida sem ruido
(y) para uma dada entrada (u). Para avaliar a capacidade assertiva do modelo utilizou-se o critério de
best fit rate (BFR), pois retorna a representatividade do modelo a partir dos valores estimados,

Iy — 7|, . (25)
Ny —vil,” " f

definindo como Y o vetor de saidas real da planta, ¥ o vetor de valores estimados pelo modelo e Y
a média comum do vetor de saidas real da planta, e de modo que seu complementar

(=, @)
J (w;) = min m.

é utilizado como func¢éo custo para o calculo da frequéncia de corte a partir do baricentro (22) para o
conjunto de frequéncias candidatas Q = {0.05, ...,1.0} (rad/s). Para a determinacdo dos hyper-
pardmetros y e g, foi utilizada uma busca em grade com validac&o cruzada a fim do par 6timo (y*, o)
gue minimiza a funcdo custo (26), para cada um dos modelos abordados. Levando em conta as
assertivas descritas foi possivel determinar a tabela com os seguintes resultados para cada natureza e
intensidade de ruido.

BFR(%) = 100 .méax <1 —



Tabela 1 - Referente aos valores de BFR e desvio padrdo para ruido branco, na forma: BFR (Desvio
padréo).

Método  0dB 5dB 10 dB 15 dB 20 dB

LS-SVM 31.91 (2.51) 39.94 (2.04) 48.05 (2.05) 62.51 (2.06) 79.73 (1.51)
2D-filter 71.44 (3.33) 83.91(2.27) 91.79 (1.31) 95.34 (0.69) 97.18 (0.37)
IV-SVM 30.10 (20.7) 57.82 (19.9) 79.22 (5.39) 88.43 (1.87) 93.00 (1.15)
IV-filter 79.25 (3.91) 86.58 (1.78) 91.16 (1.97) 86.40 (2.16) 94.48 (8.70)

Tabela 2 - Referente aos valores de BFR e desvio padrdo para ruido de banda larga, na forma: BFR
(Desvio padréo).

Método 0dB 5dB 10 dB 15dB 20dB

LS-SVM 43.20 (2.75) 51.05 (2.58) 63.93 (2.55) 80.77 (1.93) 91.58 (1.04)

2D-filter 66.99 (4.56) 80.62 (2.96) 90.06 (1.43) 95.01 (0.75) 97.12 (0.41)

IV-SVM 60.83 (15.6) 78.84 (4.35) 87.07 (1.76) 93.05 (1.07) 95.60 (0.63)

IV-filter 77.40 (3.82) 84.37 (2.31) 88.55 (1.85) 93.56 (1.30) 95.19 (0.96)

Tabela 3 - Referente aos valores de BFR e desvio padrdo para ruido de banda estreita, na forma: BFR
(Desvio padréo).

Método 0dB 5dB 10 dB 15dB 20dB

LS-SVM 43.86 (2.97) 65.11 (2.59) 82.53 (1.92) 92.35 (1.07) 96.53 (0.48)

2D-filter 50.95 (4.84) 74.56 (3.18) 87.87 (1.91) 94.73 (0.84) 96.73 (0.42)

IV-SVM 74,57 (6.32) 85.67 (2.49) 92.25 (1.24) 95.59 (0.66) 97.29 (0.35)

IV-filter 76.77 (5.35) 85.93 (2.43) 91.96 (1.35) 95.50 (0.84) 97.04 (0.54)

A partir das Tabelas 1, 2 e 3, é possivel inferir que o método I'V-filter apresenta maior acuracia
(BFR) para situacdes com baixo SNR quando comparado com o método 2D-filter. Fica claro que para
valores de SNR maiores que 10 dB a abordagem 2D-filter € vantajosa, enquanto que para valores
menores que 5 dB o modelo I'V-filter € mais propicio, devido a relacéo entre tempo de processamento
computacional e representatividade (BFR).

Para os casos de ruido branco (Tabela 1) e ruido de banda larga (Tabela 2) a variancia nos
resultados diminui do modelo 1V-SVM para o0 modelo 1V-filter. Isso se da devido a filtragem dos
instrumentos em (9). Portanto para situacdes de SNR menores que 5 dB, é possivel afirmar que o
aumento da variancia nos resultados descrito em [5] pdde ser amenizado.

O mesmo ndo é evidenciado para ruido de banda estreita devido a estrutura do filtro passa-
baixas descrito em [1]. A estrutura de filtragem passa-baixas pode eliminar espectros pertencentes a
planta na tentativa de eliminar o ruido, sendo necessario o desenvolvimento de outra estrutura de
filtragem mais adequada para o problema. O desenvolvimento de um filtro capaz de viabilizar a
filtragem de ruidos com dindmica parecida a da planta acontece em paralelo com este trabalho.

Para casos de banda estreita, a filtragem dos instrumentos ndo é uma escolha favoravel devido
a diferenca nao significativa entre os resultados do modelo 2D-filter e 1V-filter. Porém, é possivel
observar na Tabela 3 que a utilizacdo da técnica de variaveis instrumentais pode ser uma abordagem
propicia. Considerando tanto a acuracia quanto a variancia dos resultados a técnica de variaveis
instrumentais se torna uma interessante abordagem para sistemas em que o ruido € banda estreita.

Afim de ressaltar a vantagem da utilizacdo da abordagem IV-filter, nas Figuras 1, 2 e 3 abaixo,
foram montados os histogramas para as situacfes das Tabelas 1, 2 e 3, respectivamente, em que 0
valor de SNR vale 0 dB.



Figura 1 - Histograma dos resultados do modelo para ruido branco com SNR = 0 dB.
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Figura 2 - Histograma dos resultados do modelo para ruido de banda larga com SNR = 0 dB.
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Figura 3 - Histograma dos resultados do modelo para ruido de banda estreita com SNR = 0 dB.
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A partir das figuras, fica evidente a reducao de varidncia existente sobre a técnica de variaveis
instrumentais quando a filtragem dos instrumentos € utilizada. Também fica clara a ineficiéncia da
filtragem para os casos em que o ruido é de banda estreita. Logo, a filtragem mostrou-se interessante
para situacfes em que a dinamica do ruido é mais rapida que a da planta. J& a técnica de variaveis



instrumentais é eficiente para situac6es de valores baixos de SNR (alta influéncia do ruido nos dados),
independente da condicdo de ruido presente nos dados.

Conclusao

Este trabalho apresenta um algoritmo de identificacdo de sistemas que utiliza a técnica de
variaveis instrumentais em que os instrumentos sdo filtrados pela abordagem descrita em [1]. A
técnica busca ser capaz de eliminar a polarizagdo do modelo proposto em [1] em ambientes ruidosos
nos quais a natureza do ruido ndo é necessariamente branca. Foi possivel estimar um modelo no
espaco de estados, robusto a ruido de natureza genérica na saida. Aplicado em uma planta de
simulagcdo, o modelo [IV-filter, proposto por este trabalho, possibilitou melhoras tanto de
representatividade quanto a reducdo da variancia dos resultados para plantas com ruido colorido na
saida. Foram comparados os resultados dos modelos LS-SVM e 2D-filter descritos em [1], 0 modelo
IV-SVM [4] e 0o modelo IV-filter. A anlise dos resultados evidencia que para ruido branco e de banda
larga a técnica I1\V-filter se demonstra eficaz, enquanto para ruido de banda estreita, a utilizacdo do
modelo 1V-SVM € mais atrativa. Este algoritmo foi implementado para a solucdo de problemas de
flutter na area de aerodinamica para fins literarios revelando bons resultados. E almejado o
desenvolvimento de um paper para um congresso internacional de automatica, para o qual serd mais
detalhado o desenvolvimento computacional dos algoritmos. Podem existir desenvolvimentos
seguintes a este trabalho que consiste no aumento da liberdade dos filtros, tornando-os variantes no
tempo, assim como o aumento da complexidade da estrutura de filtragem.
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