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Abstract: In this paper, the problem of identifying dynamic modules that operate in a complex
interconnect structure is discussed. This problem is presented as an extension of the classical
closed-loop configuration and the goal is to consistently identify the transfer functions embedded
in a dynamic network, based on the internal and external signals of the network. The objective of
this paper is to provide a comparison of methods and apply them to identify modules in dynamic
networks. Graph representation tools are presented to verify the network interconnection
structure conditions. For a known topology, it is shown that classical prediction error methods
for closed-loop identification can be generalized to provide estimates of the modulus, under
certain experimental circumstances. The analysis and correction of the signals that will be used
in the predictor constitute the adaptation for the case of networks and are discussed in this work.
To attain that purpose, the direct method, which depends on noise models, and the two-stage
method, which is independent of the noise model but depends on external excitation signals,
are considered. The results show that the direct method can present bias and the two-stage
method is able to reduce the variance of the parameter estimation. Therefore, the two methods
presented were able to consistently estimate local modules in dynamic networks, with the two-
stage method showing better indicators. The models were validated using a second set of input
and output data. The results showed that the model was able to reproduce the dynamic behavior
of the system with the validation data.

Resumo: Neste artigo, o problema de identificagao de moédulos dindmicos que operam em
uma estrutura de interconexado complexa é abordado. Este problema é apresentado como
uma extensao da configuragao classica de malha fechada onde pretende-se identificar de modo
consistente as funcoes de transferéncia de uma rede dinamica, com base nos sinais internos
e externos da rede. O objetivo desse trabalho é fornecer uma comparagao de métodos de
identificagao e aplicé-los para estimagao de modulos embutidos em redes dindmicas. Ferramentas
de representagdo por grafos sdo apresentadas para verificar as condicoes de estrutura de
interconexao da rede. Para uma topologia conhecida, mostra-se que métodos cléssicos de erro de
predicao para identificagao em malha fechada podem ser generalizados para fornecer estimativas
dos médulos, sob circunstancias experimentais determinadas. A andlise e correcao dos sinais que
serao usados no preditor constituem a adaptagao para o caso de redes e sao discutidos nesse
trabalho. Para isso, sao considerados o método direto, que depende de modelos de ruido e o
método em dois estagios, que é independente do modelo de ruido porém depende de sinais de
excitagao externo. Os resultados mostram que o método direto pode apresentar polarizacao e
o método em dois estagios é capaz de reduzir a variancia da estimativa dos parametros. Por
conseguinte, os dois métodos apresentados mostraram-se capazes de estimar de modo consistente
modulos locais em redes dinamicas tendo o método em dois estigios apresentado melhores
indicadores. Os modelos foram validados usando um segundo conjunto de dados de entrada e
saida. Os resultados mostraram que o modelo conseguiu reproduzir o comportamento dindmico
do sistema com os dados de validagao.
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1. INTRODUCAO

Os sistemas reais estdo cada vez mais complexos e inter-
conectados, o que leva a um grande interesse no estudo
das chamadas redes dinamicas. Muitos sistemas complexos
podem, em algum nivel, ser analisados ou descritos por
interconexoes de sistemas mais simples.

A medida que se tornou comum interconectar varios sub-
sistemas, as aplicacoes de redes dinamicas tornaram-se
abundantes em muitos campos. De fato, as redes dindmicas
estdao em toda parte. Mesmo um circuito elementar de
componentes individuais pode naturalmente ser pensado
como uma rede dindmica (Desoer and Kuh, 1969). Um
sistema elétrico de poténcia, por exemplo, é caracterizado
pela interconexao de fontes de energia, cargas e unidades
de controle (Zheng et al., 2021); um sistema de direc¢do
autonoma requer comunicacao veiculo-veiculo e veiculo-
infraestrutura para operar (Zheng et al., 2015); um sistema
de controle distribuido é formado por sistemas que comu-
nicam entre si (Ristevski et al., 2021); uma rede neural que
pode ser entendida como um sistema complexo de regioes
interconectadas (Telesford et al., 2011).

As redes dinamicas consistem em um conjunto de varid-
veis/sinais internos ou ndés em que cada né é dinami-
camente relacionada a outros sinais na rede. Assume-se
que os sinais que definem os nds sao possiveis de serem
medidos utilizando dispositivos apropriados. Sao intimeras
as possibilidades da natureza destes sinais (Willems, 2008):
temperatura ou fluxo de calor sao de natureza térmica;
tensao e corrente de natureza elétrica; forga e posigao para
natureza mecanica; et cetera. E possivel também haver na
rede distirbios presentes (ndo medidos), que afetam o valor
dos sinais/nés. Um outro tipo de sinal dentro da rede que
também afeta os nés sdo os sinais externos que atuam como
sinais de excitagao.

A relagao dinamica entre os nés pode ser representada
como um conjunto de médulos, conectados através de suas
interconexdes (Dankers, 2014). Os médulos sdo sistemas
dindmicos com um nimero finito de terminais, que permite
a conexao com outros moédulos. Conforme mencionado
anteriormente, esta interconexao pode representar uma
ampla gama de objetos, por exemplo, transagoes financei-
ras, linhas de transmissdo, entre outros (Willems, 2008).

A estrutura da rede descreve a dependéncia causal das
variaveis do sistema e é convenientemente representada por
um grafo direcionado. Um grafo direcionado é um conjunto
de nos e arestas direcionadas onde cada aresta conecta um
par ordenado de nés (Etesami and Kiyavash, 2014). Para
cada rede dinamica pode-se associar um grafo direcionado.
Desta forma, as arestas do grafo representam os mddulos
da rede, enquanto os sinais internos sio os vértices (Zhang
et al., 2016).

Em relagao a identificacdo de redes dinamicas, obter um
unico modelo para descrever como as variaveis internas
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se relacionam por meio de abordagens tradicionais torna-
se invidavel a medida que a complexidade da rede cresce.
Embora a identificacdo de um subsistema isolado possa
parecer relativamente simples, fazer isso para um modulo
embutido em uma rede com interconexoes apresenta pro-
blemas adicionais, mesmo que a identificacao seja realizada
localmente devido a presenga de varios sinais que afetam a
medicao (Bazanella et al., 2017; Gevers et al., 2018). Nesse
contexto, até mesmo determinar quais variaveis precisam
ser medidas se mostra complexo, pois nao é simples inferir
a correlagao entre sinais.

Neste contexto, a identificacao de redes pode ser dividida
em dois grupos: identificacao completa da rede e identi-
ficagdo de um (ou mais) médulo(s) da rede. Nesses dois
casos, assume-se que a topologia da rede é conhecida, isto
é, sabe-se a priori como os moédulos estao interconectados
entre si. A identificacdo da topologia da rede pode ser
incluida aqui como um terceiro grupo. Na identificacao
completa da rede, o objetivo é estimar a dinamica por
inteira da mesma. Inclui-se nesse problema aspectos de
identificabilidade (Hendrickx et al., 2019; Mapurunga and
Bazanella, 2021; Weerts et al., 2018; Zorzi and Chiuso,
2017). Em geral, hipdteses sao feitas para desenvolver
métodos eficientes, como que todos os mdédulos tenham a
mesma dindmica (Massioni and Verhaegen, 2009) ou que
cada modulo esteja conectado apenas aos seus vizinhos
diretos (Chen et al., 2019). Devido ao grande nimero de
modulos, a énfase da identificacao completa da rede estéd
normalmente na implementacao numérica dos métodos.

A identificacdo de um médulo da rede, por outro lado,
se concentra na obtencao de uma estimativa consistente
do médulo de interesse para a configuragdo em estudo. A
estimativa de um mdédulo especifico em uma rede dindmica
pode ser realizada adaptando métodos de identificagao em
malha fechada (Ramaswamy et al., 2018; den Hof et al.,
2013), pois os métodos cldssicos puramente tendem a nao
estimar com precisao e de modo consistente funcoes de
transferéncias que estao embutidas em uma rede dinamica.
A literatura mostra adaptagoes do PEM (do inglés, Predic-
tor Error Method) para o caso de redes dinamicas (Dankers
et al., 2014; Weerts et al., 2018; Dankers et al., 2012).
Por exemplo, modificagdes do método direto aplica um
preditor de um passo a frente para identificar um médulo
da rede, observando os sinais de entrada e saida (den Hof,
2006). J& o método em duas etapas, também originério
da identificagao em malha fechada, busca descorrelacionar
sinais antes de aplicar o preditor e apresenta aplicagao
no caso da estimac@o em redes dinamicas (den Hof and
Schrama, 1993; Dankers et al., 2014).

Nesse trabalho, compara-se o emprego dos métodos direto
e o método em dois estagios para o problema de identificar
um médulo embutido em uma rede dinamica que é pertur-
bada por fontes de ruido de processo. Para tal objetivo,
é preciso formular um problema de estimativa SISO (do
inglés, Single-Input-Single-Output) que requer uma etapa
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de selecao de ordem de modelo para cada médulo. Do
ponto de vista da identificagdo, essa tematica pode ser
entendida como uma extensao natural do problema de
identificacdo em malha fechada (Dankers, 2014).

O trabalho estd organizado da seguinte forma: seguido
a essa Secao 1 de introdugao, apresenta-se na Segdo 2 a
formulacao do problema de modelagem em redes dina-
micas e suas representacoes. Os métodos de identificacao
sao apresentados a seguir, iniciando pelo método direto
na Secao 4 e depois o método em dois estagios na Secao 5.
Dois estudos de caso sao discutidos e analisados na Segao 6,
onde também se apresentam conclusoes sobre o trabalho.

2. CONFIGURACAO DO SISTEMA

Diferentes representagoes matematicas de sistemas dina-
micos sao tratadas na teoria de sistemas. Para mencionar
alguns: modelo de espaco de estados, funcao de transfe-
réncia e resposta ao impulso (Aguirre, 2015). Como pro-
priedade dos mesmos, a capacidade de interconectar sub-
sistemas e gerar um modelo estruturado complexo é a base
dos sistemas em rede. E possivel expressar qualquer rede
dinamica como uma extensao direta do modelo cléssico de
malha fechada multivaridvel (Dankers, 2014). No entanto,
apesar de tais modelos serem representagbes compactas
para subsistemas individuais, os mesmos nao fornecem
informacoes sobre como os subsistemas estao interconec-
tados em uma rede, sendo de conhecimento comum que
informagoes estruturais sao valiosas na analise de redes.

Semelhante aos modelos para sistemas em malha fechada,
o modelo para redes é caracterizado por varidaveis internas,
externas e de ruido. Essa se¢ao traz a discussao o fato
que o modelo de rede dinamica é uma extensao direta
do modelo classico de malha fechada. Uma interpretacao
em grafos também é fornecida para ilustrar a estrutura de
interconexao de uma rede dinamica (topologia).

2.1 Representac¢ao em modulos

A representacao em modulos descreve a dependéncia cau-
sal entre os nés de uma rede. Ela pode ser traduzida como
um grafo onde cada aresta modela a dependéncia causal
entre dois nds distintos. Como essa representacao modela
o comportamento em termos dos nds e dos médulos da
rede, ela é conhecida como representacao em mdodulos ou
representacdo de sinal (Dankers, 2014).

A seguir, é apresentado um modelo geral de tempo discreto
para redes dindmicas (Kivits and den Hof, 2018; Dankers
et al., 2016). As varidveis internas w; (t) sdo os nés, v;(t) é o
ruido de processo e o médulo Gj;(q) é definido como uma
fungdo racional. Usamos o sobrescrito 0 para denotar a
fungao de transferéncia do sistema gerador de dados como

(G).

wi(t) =Y Gh(Qwilt) +7;(t) + v (1), (1)
iENj
com ¢! o operador de atraso, isto é, ¢~ u;(t) = u;(t—1).
Similarmente,
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wi (t) 0 GY(g) - COla)] [un(t)
w)| _|Gh@ 0 G| e
w] L6 G - 0 Jlmol
Tl(t) ’Ul(t)
ra(t) va(t)
+ U+
r®)  Los(t)

Os médulos sao parametrizados como fungoes de transfe-
réncia lineares em tempo discreto da seguinte forma

B(g)  big ' +baq + -+ byg™

Alg)  1+ag ' +aq 2+ +ayq "’
(3)

onde n, e ny sao referenciados como a ordem do denomi-

nador e numerador da funcao de transferéncia, que sao os
atrasos de entrada e saida.

G%q) =

Além disso, assume-se que o modelo satisfaz os seguintes
itens.

e N denota o conjunto de indices de sinais de né w;,
i # j para o8 quais Ggi sao diferentes de zero, ou seja,
o conjunto de varidveis medidas com conexoes causais
diretas.

) G?l- sdo fungdes de transferéncia préprias. Alguns
delas podem ser zero, indicando que nao ha link direto
de w; para wj.

e A rede dinamica nao possui lacos préprios, ou ng =
0.

e A rede é bem colocada. Todas as fungoes de transfe-
réncia sao proprias e det(I — G9) # 0.

e A topologia da rede é conhecida, ou seja, sabe-se qual
das GY; sao zero.

Considere o exemplo a seguir. A Figura 1 representa uma
rede dinamica com 4 nés e 4 moédulos, sendo o médulo
entre os nos 3 e 2 unitario. A rede é perturbada por um
sinal de excitagao 71 (t) e também contém sinais de ruido
nos noés 1, 2 e 5, v1(t), va(t) e vs(t) respectivamente.

Figura 1. Rede dinamica com 4 sinais nodais.

Para esse sistema, a representagao modular é definida tal
como (4), os argumentos g e ¢ foram descartados para
maior clareza de notacao.

w1 0 0 0 O w1 T1 U1
Wo o G81 0 0 O wWo O V2
wi| =10 1 0@y |ws|t]o|T]ol @
Wy 0 G50 0] [ws 0 !
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2.2 Representacao por Grafos

Muitas situacoes do mundo real podem ser conveniente-
mente descritas por meio de um diagrama que consiste em
um conjunto de pontos junto com linhas que unem certos
pares desses pontos (Bondy and Murty, 1982). Essa repre-
sentacao recebe o nome de grafo. Grafos permitem modelar
problemas como redes de computadores, quimica organica,
arvore genealdgica e tantos outros (Wilson, 1996).

Um grafo G é um par ordenado (V(G), E(G)) cousistindo
de um conjunto nao vazio V(G) de vértices e um conjunto
E(G) de arestas que associa pares de vértices, assim os

elementos de E sao subconjuntos de 2 elementos de V'
(Diestel, 2017).

Um grafo direcionado ou digrafo, contém arestas com
uma dnica diregdo, indicada por setas (Diestel, 2017). Isso
significa que a informagcao sai de um ponto e é direcionada
a outro, dentro da rede. A Figura 2 ilustra um digrafo para
a rede exemplo em (4).

o3

Figura 2. Representacao em grafos da rede dinamica exem-
plo.

3. PEM E A EXTENSAO PARA REDES DINAMICAS

Em muitas aplicagoes, o modelo deve ser capaz de prever
o comportamento do sistema (Ljung, 1981; Gevers et al.,
2003; Weerts et al., 2018). Sendo assim, um critério para
avaliar a qualidade do modelo é sua capacidade de previsao
(van den Bosch and van der Klauw, 1994). Uma maneira
de medir a qualidade da previsao do modelo é usando os
métodos de predicao de erro, que calculam o erro entre as
saidas medidas e previstas.

A seguir, o conceito de PEM aplicado a redes dinamicas
é formalizado e algumas notagoes sdo apresentadas. Neste
trabalho, consideramos o preditor de um passo a frente.
Seja w;(t) uma varidvel interna a ser prevista e w;(t)
uma outra varidvel interna que serd usada para prever
w;(t). Lembrando que as variaveis se relacionam tal como
(1). Visto da perspectiva do procedimento de estimacao,
G'(q) é uma funcio de transferéncia desconhecida e pode-
se definir o vetor de parametros a ser estimado

0=1[byby --- an,] - (5)

Em (1), w;(t) é a saida do processo, medida no instante
t. Considere que as amostras anteriores sejam conhecidas
{w;(t —1),w;(t —2),...}, e os valores atuais e passados
de w;(t) também sdo conhecidos {w;(t),w;(t—1),...}.
Ent&o, o preditor um passo a frente, denotado por w; (¢t —
1) é (den Hof et al., 2013):

bnba1a2
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w;(t)t—1) = Z H;(q) ™' Gi(q)wi(t)+(1—H;(q) ™ Hw;(t),
1EN;
(6)

e o erro de predicao é definido como:
€ (t,0) = w;(t) — w;(t]t — 1)

= H 0,0)(w;(t) = Y Gua.Owi(t). ()

iGN]‘

Note que H;(q) é o modelo de ruido e, por razao de
simplificar o procedimento, considera-se unitério.

Os parametros do sistema dinadmicos podem ser obtidos
minimizando a seguinte funcao de custo

1 N
VN(Q) = N Z €j (ta 0)2v (8)

onde N é o niimero de amostras. Portanto, os parametros
estimados do modelo sao dados por

0 = arg mein VN (0). (9)

4. METODO DIRETO PARA REDES DINAMICAS

O método direto, originario da identificagio em malha
fechada, é um procedimento simples que aplica o preditor
em (6) para estimar a fungdo de transferéncia Gj;(q)
minimizando (8) dada uma entrada sinal w; e um sinal
de safda w; (Van Den Hof and Schrama, 1995).

O método pode ser generalizado para a situacao de redes
dinamicas, onde a principal questao reside na escolha do
sinal de entrada que deve ser considerado no preditor.
Considere a estimativa de Gj;(¢). Uma decisao direta é
escolher w; como entrada para o preditor. No entanto, em
alguns casos, isso levara a estimativas polarizadas devido
ao fato de que outras varidveis com conexodes diretas com
w; também afetardo a saida (Forssell and Ljung, 1999;
Van den Hof et al., 2012).

A literatura mostra que a funcdo de transferéncia pode
ser estimada de modo consistente pelo método direto nas
seguintes condigoes (Dankers et al., 2012):

(i). o ruido v; nao estd correlacionado com o sinal de
entrada w; ';

(ii). existe um vetor de parametros 6 tal que G;;(q,0) =
G?i(Q);

para o sistema gerador de dados, cada lago através de
w; tem um atraso;

. a densidade espectral de w;, denotada como ®;, ¢é

definida positiva para w € [—7, 7.

Para o caso original da estrutura em malha fechada, a
presenca da realimentacao é ignorada - os dados sao trata-
dos como se ndo houvesse realimentacao (Soderstrom and
Stoica, 1989). Para redes dinamicas, isso é especificado na
preposigao (iii.) limitando essa condigdo para se aplicar
apenas ao sinal de saida que é considerado para identifica-
Gao.

1O ponto principal da preposicio (i). é que se o ruido vj nao é cor-
relacionado com o sinal de entrada w; entao estimativas consistentes
de G,1(q) sdo possiveis.

DOI: 10.20906/CBA2022/3544



Sociedade Brasileira de Automatica (SBA)
XXIV Congresso Brasileiro de Automatica - CBA 2022, 16 a 19 de outubro de 2022

5. METODO EM DOIS ESTAGIOS PARA REDES
DINAMICAS

Aqui é apresentado um método indireto capaz de estimar
um médulo embutido em uma rede dinamica. O método
de identificacao em dois estagios foi inicialmente proposto
em den Hof and Schrama (1993) como ferramenta de iden-
tificagao de sistemas em malha fechada e posteriormente
revisitado em Dankers et al. (2013); Gunes et al. (2014)
para o caso de redes dinamicas. Diferentemente do método
direto, essa abordagem utiliza sinais externos de excitagao
e tem potencial de estimar de modo consistente fungoes de
transferéncia que operam em redes.

A ideia principal é descorrelacionar o sinal de entrada e
o ruido do processo usando uma projecao ortogonal em
um primeiro estdgio e entdo, em um segundo estégio,
obter uma estimativa do médulo usando o sinal de entrada
descorrelacionado. Como consequéncia, a estimativa pode
ser feita sem a necessidade de modelar a dindmica do ruido.

Considere a estimativa do médulo Gj;(¢) com base nas
varidveis: w;(t) (sinal de entrada), w;(t) (sinal de saida) e
r;(t) (sinal externo). Observe que r;(t) e w;(t) sdo sinais
quase estacionarios (Ljung, 1999), e a fungao de correlagao
cruzada B

R, (1) = E[wi(t)rs(t — 7)] (10)
é zero para 7 < 0 e ndo nula para 7 > 0, sendo E a
expectancia.
Estagio 1:

Existe uma funcao de transferéncia prépria ngr

que
com z(t) descorrelamonado a 7"1( ). Isso resulta na seguinte
decomposicao

wi(t) = w!™ (t) + wl T (t).

Note que wgri)(t) é a projegao de w;(t) no espago de 7;(t),
L) = 2(1).

Bjm (¢q) pode ser estimado de modo consistente com base

nos sinais medidos r; e w;, desde que 7; seja suficiente-
mente informativo (Colin et al., 2021). A projegao

B (1) = Fopr, (@)ri(t) (13)

pode ser calculada, com Fw . (q) a funcdo de transferéncia

.(q) tal

(12)

e w

estimada, e é uma estimativa valida de w(r’)(t).

Estagio 2:

Segue que w( )( t) serd usado como uma entrada no modelo
preditor. No entanto, a saida do preditor deve ser corrigida

w;(t) Z GY; t)y—ri(t).  (14)

16/\/

O modelo preditor é definido
y(tt=1) = > H;(@) ™ Gjilayf"™ () +(1—H;(q) ™y (8).

ieN;
(15)
Como resultado, as estimativas de G,;(¢) s@o obtidas
minimizando a soma dos erros de predicao (7).

Resume-se o método no seguinte algoritmo:
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Algoritmo SISO de dois estagios

(1) Selecionar um conjunto de varidveis externas (ry,),
pertencentes ao conjunto de indices de sinais nodais
para os quais existe um caminho para w;.

(2) Determinar wyi)( t). Uma estimativa de w( )( t) pode
ser obtida estimando Fy,.,(¢) como mostrado em
(13).

(3) Construir o sinal de saida corrigido @w;(t) como em
(14).

(4) Estimar a funcdo de transferéncia G,;(¢) com base
em um preditor (15) com o erro de predicdo (7).

A literatura sugere a extensao do preditor para o formato
MISO (do inglés, Multi-Input-Single-Output) como forma
de atacar a alta varidncia da estimagao SISO (den Hof
et al., 2013; Dankers, 2014). O procedimento MISO au-
menta a complexidade do procedimento de identificagao,
em termos de nimero de modelos e parametros a serem
estimados.

6. ESTUDOS DE CASO

Nesta secao, dois estudos de caso sao apresentados. Inicial-
mente, um sistema simples em malha fechada é analisado
e em seguida, uma rede mais complexa é utilizada. O obje-
tivo é mostrar que é possivel estimar de modo consistente
os médulos das redes com base nos métodos apresentados
ao longo desse trabalho. Ao final desta segao, apresentam-
se resultados de validacao dos modelos estimados.

A geracao de dados e simulagao do método foram feitas
usando o software MATLAB R2022. A anélise de tempo
de processamento e requisitos técnicos da maquina nao sao
consideradas.

Para comparar a varidncia das estimativas com o método
direto e 0 método em duas etapas, utilizamos o Coeficiente
de Variabilidade (CV'). Considere o parametro estimado z,
cuja média é Z e varincia é d,,, entdo o C'V é definido como

Vi) =2 (16)

—100.

z
Portanto, o CV é uma ferramenta que permite relativizar a
variabilidade do pardametro em relagao a média do mesmo,
uma vez que um mesmo valor de variancia para médias
distintas nao apresenta impacto similar na andlise do
modelo.

6.1 Um sistema de realimentacao

Para iniciar a validagdo das técnicas discutidas, um sis-
tema sintético simples é projetado para extrair dados.
Como a teoria apresentada nesse artigo parte da identi-
ficagdo em malha fechada, escolhemos um caso simples de
realimentacdo (que também é uma rede) para aplicar a
metodologia.

O sistema € ilustrado na Figura 3. O sinal externo ry é
um ruido branco distribuido normalmente com média 0 e
variancia 1. Observe que um sinal de ruido foi adicionado
ao n6 2, que é também um sinal aleatério Gaussiano de
média 0, mas com variancia 0,1.

As funcoes de transferéncia dos médulos Go; e G2 sao
definidas como
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V2
rl qt N WZ
GO,
Figura 3. Uma realimentagao simples.
by 1
GO q) = = ,
21( ) q+ay q_077 (17)
GO (g) = bo _ 0,3
2 g+as  q—0,5

Para verificar se os dois médulos do sistema de realimen-
tagao podem ser estimados de forma consistente usando o
método direto, obtém-se 500 amostras para cada experi-
mento. Além disso, aplica-se 1.000 experimentos de identi-
ficacao e calcula-se a média e a varidncia dos parametros,
conforme mostrado na Tabela 1.

Tabela 1. Resultados da estimacdo dos médulos da
realimentacdo simples usando o método direto.

Parametro | Valor real Média Variancia
a1 -0,7 -0,7001 | 4,0 x10~%
as -0,5 -0,5002 | 3,6 x10~3
b1 1,0 1,0006 | 1,0 x10~4%
b 0,3 0,3010 | 7,0 x10~4

Tabela 2. Resultados da estimacdo dos médulos da
realimentagao simples usando o método em dois esté-

gios.

Parametro | Valor real Média Variancia
ay -0,7 -0,6999 | 4,0 x10~?
as -0,5 -0,5000 | 7,0 x10—3
b1 1,0 1,0002 | 9,0 x10~5
bo 0,3 0,2999 | 9,0 x10~°

Para fins de comparacao, usamos o método de dois estagios
para estimar os modelos SISO para os moédulos do sistema
de realimentacao. O mesmo conjunto de dados foi usado.
A Tabela 2 mostra a média e a variancia da estimativa.
Note que houve uma redugao considerdvel na variancia das
estimativas, conforme é validado pela comparagao do CV
entre os dois métodos (ver Figura 4). Vale notar que os
parametros as e by apresentaram uma discrepancia maior
entre os métodos com base no CV.

6.2 Uma rede dinamica compleza

Considere a rede dinamica representada na Figura 5. O
sinal de excitagao r1 é um ruido branco de média 1 e
variancia 0,1 e os sinais vy, v4 € v5 sao ruidos branco com
média 0 e variancia 0,1. Os sinais medidos estao ilustrados
em vermelho na imagem, sao eles: os sinais nodais wi, wa,
w3, W4 € ws e o sinal de excitacao rq

As funcoes de transferéncia dos médulos da rede sao
definidas como

ISSN: 2525-8311

2712

Estudo de Caso 1
100 T T T

[ vié todio Direto
90 [ Mé todo em Dois Estagios R

80 [ 1

Coeficiente de Variabilidade (%)

Parametro

Figura 4. Coeficiente de variabilidade- sistema de reali-
mentagao.

Vs

Figura 5. Rede dinamica com 5 nds e 4 médulos.

by 1
G(Q)I(Q): q+a1 = q_O 7a
bo 0,5
G%(q) = =
43((]) q+ as q-— 074a (18)
G (q) = by 0,2
W= s T ¢—0,9
by 0,3
G (q) = =
15(a) g+tas ¢—0,5

Aplicando a mesma metodologia do estudo de caso anterior
para gerar os dados e estimar os parametros, 500 amostras
sao utilizadas por experimento, e 1.000 experimentos de
identificagao foram gerados. A Tabela 3 mostra os resul-
tados da média e varidncia da estimativa dos parametros
para o método direto e a Tabela 4 mostra os resultados
para o método em dois estagios.

Tabela 3. Resultados da estimacdo dos médulos da
rede dinamica usando o método direto.

Parametro | Valor real Média Variancia
a1 -0,7 -0,7046 | 1,2 x10— %
as -0,4 -0,3980 | 2,1 x10~%
as -0,9 -0,9014 | 6,3 x10~— %
as -0,5 -0,4929 | 4,5 x10— %
b1 1,0 0,9997 | 3,1 x10~®
by 0,5 0,4993 | 1,1 x10~ %
b3 0,2 0,3022 | 3,0 x10~ %
by 0,3 0,2985 | 3,6 x10~3

A comparagao em relacdo ao CV das estimativas é apresen-
tada na Figura 6, onde nota-se uma reducao da variancia
quando empregado o método em dois estagios.
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Tabela 4. Resultados da estimacio dos médulos da
rede dinamica usando o método em dois estagios.

Parametro | Valor real Média Variancia
ay -0,7 -0,7001 | 7,5 x10~°
as -0,4 -0,3999 | 3,8 x10~?
a3 -0,9 -0,9007 | 1,6 x10—%
as -0,5 -0,4993 | 5,3 x10~°
b1 1,0 1,0005 | 1,9 x10—°
bo 0,5 0,5002 | 8,3 x10~°
b3 0,2 0,2101 | 3,1 x10~ %
by 0,3 0,3003 | 3,0 x10~%

Estudo de Caso 2
100 T T

T T T
[ Método Direto
90 F [ Vétodo em Dois Estagios ]

Coeficiente de Variabilidade (%)

al a2 a3 ad b1 b2 b3 b4
Parametro

Figura 6. Coeficiente de variabilidade- rede complexa.

Nesse estudo de caso, vale notar que o método direto apre-
sentou uma estimativa polarizada de GY,. Isso foi reduzido
com o método em dois estagios, porém ainda percebe-se
um viés no parametro bsz. A literatura indica que uma
possivel solugao para mitigar tais efeitos é adicionar mais
sinais de excitacao, por exemplo, adicionar ro na rede da
Figura 5 pode melhorar as estimativas para o método em
dois estdgios (den Hof et al., 2013; Dankers, 2014).

6.3 Validagao dos modelos

Em seguida a estimacao dos parametros do modelo, a
validacao foi realizada para todos os médulos das redes
da Figura 3 e da Figura 5. Para isso, foi obtido um novo
conjunto de dados com 350 amostras com base nas mesmas
caracteristicas de média e varidncia dos sinais de ruido e
dos sinais externos. Observou-se a resposta dos modelos
quando submetidos ao sinal de validagao e utilizou-se a
métrica NRMSE ou RMSE normalizado, dada por:

1 N [~ 2
¥ g-vy
NRMSE = v 2 (07Y) ,

Ymaz — Ymin

(19)

tal que g é o valor estimado e y é o valor real, Y,qz € Ymin
sao, respectivamente, os valores maximos e minimos das
amostras de y, e N denota o numero de amostras.

Os 2 médulos do Estudo de Caso 1, G153 e Ga1, apresen-
taram NRMSE igual a 81% e 92%, respectivamente. Os
4 médulos do Estudo de Caso 2 apresentaram NRMSE
maior que 80%, sendo a tinica excegdo a se apontar o caso
do modelo Gz4 que apresentou desempenho de 70% na
validagao. Esse comportamento é esperado uma vez que a
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estimativa dos parametros deste modulo nao apresentaram
grande acuricia.

7. CONCLUSAO

Esse artigo apresentou a implementacao e comparagao de
dois métodos de identificacao de sistemas dinamicos que
operam em uma estrutura de interconexao complexa: o
método direto e o método em dois estdgios. As duas fer-
ramentas mostraram-se uteis para estimagao de moédulos
embutidos em redes dinamicas, com base em dois estudos
de casos. Notou-se que o método direto pode apresentar
polarizagao, principalmente em casos de sistemas mais
complexos. Normalmente, a polarizacao ocorre devido ao
método nao considerar o resto da rede. Isto é, distirbios
nao modelados podem criar problemas para o procedi-
mento de identificacdo. A identificagao consistente de fun-
¢oes de transferéncias mostrou-se possivel, a depender da
topologia da rede. O método em dois estagios, por sua vez,
levou a uma redugao na variabilidade das estimativas como
demonstrado tanto pela varidncia quanto pelo coeficiente
de variabilidade. Portanto, os métodos de predicao de
erro apresentados sao capazes de estimar consistentemente
modulos embutidos em redes dinamicas. Observando o
desempenho dos dois métodos de estimacao, foi possivel
notar que o método em dois estagios é capaz de retornar
modelos com parametros que melhor se aproximam dos
valores reais e esse comportamento se repetiu na etapa
de validacao. Ainda, os autores apontam que ao limitar a
atencao aos preditores SISO, o efeito de todas as outras
entradas que afetam w; serd modelado como ruido e, por-
tanto, aumentard a variancia da estimativa do parametro.
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