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Técnicas de Seleção de Variáveis de Entrada para
Identiíicação da Concentração de Amônia de uma Planta de

Tratamento de Efluentes Utilizando Modelos NARX
Polinomiais

Rosimeire Aparecida Jerônimo1, Claudio Garcia1

ILatx)ratório de Automação e Controle
Departamento de Telecomunicações e Controle

Resumo. Neste trabalho é proposta uma ferramenta para selecionar variáveis de
entrada em identifIcação de sistemas. Tal ferramenta sebaseia em análise de Funções
de Correlação (FC ): O método aqui prvposto é comparado com outros dois métbdos
já apresentados na literatura, sendo a saber, Efetividade de Entrada e Projeção (EE}P )
e Análise de Componentes Principais (PC A). Estes métodos são abícados para
selecionar as variáveis de entrada relevantes dentre um conjunto de 15 variáveis
candidatas a entrada de uma planta simulada de tratamento biológico de efluentes.
Esta planta é identifIcada utilizando-se nrodelos MISO para a vafiável de saída, a
saber, concentração de amônia (sNH3). O procedimento de identi®rção e estimação
de parâmetros foi realizado utilizando-se modelos NARX poltnomiais.

Abstract This work puts forward a tool to select input variables in system
identijuati07t Such tool is based on analysis of Correlation Functions (FC). The
proposed method is compare(1 with two other methods that have already been presented
in literature, which are: Input Efectiveness and Pmjecüon (E}EP) and Principal
Component Analysis (PCA): These methods are applied to select the relevant variat>les
among a set of 15 candidaRS for input of a biological ejltuent treatment plant. One
output variable MISO models - concentraüon of ammània (sN 11,) - were used to
identify this plant. The procedure of identi@aüon and estimaüon õf parameters was
accomplished using pol)nomial NARX models.

1. Introdução

É comum ouvir que a ldentijrcação de Sistemas ainda é uma arte. De fato, vários aspectos
da identificação de um sistema real envolvem decisões e escolhas subjetivas. Alguns desses
aspectos dizem resl»ito ao projeto de testes, à escolha da estrutura do m(xielo e à déterminação
da taxa de amostragem (Agrrirre, 2(X)0).

Em problemas do mundo real, para obtenção de m(xlelos não-lineares, pode haver v&ias
enüadas disponíveis para uso. Porém, um problema comum é que não se sa–te qual ou quais
entradas são necessárias para o modelo, de forma que ele F»ssa representar, dinamicamente bem,
o processo em estudo. O aumento de variáveis de entrada no procedimento de identificação faz
com que se obtenha um m(xielo muito complexo tanto na dimensionalidade como também no
processo computacional.

A principal proF)sta deste trabalho se baseia no desenvolvimento de mét(xios estatísücos
para auxaio na seleção de variáveis de entrada em identificação de sistemas. Neste üabalho são
apresentadas três técnicas para selecionar variáveis de entrada: Efetividade @ Entrada e Projeção
ÇEEP), Análise de Componentes Principais (PC A) e Funções de Correlação (FC). As dlras
primeiras são técnicas apresentadas na literatura A terceira, pouco descrita na literatrxa, aparece,
por exemplo, em (Agukre, 2(W, o qual menciona, de fo-rma pouco detalhada, a sele+ão de
variáveis de entrada usando funções de correlação. Nesse sentido, o presente üabalho teve como
principal objetivo a busca de requisitos de seleção de variáveis de enüada baseando-se em funções
de correlação.

Foram consideradas, neste trabalho, uma técnica de idenüâcação, a fun de avaüu a
eficiência dos mcxielos obtidos pelos critérios de seleção de variáveis de enüada. A técrüca
considerada se baseou em funções polinomiais (NARX).- A técnica de identificação implementada
nesta pesquisa será aplicada a um m<xielo de referência ("Benchmark") (le umá plarta de
üatamento biológico de eauentes implementado em SIMUUNK/MATLAB (Sotomay-or er aI.,
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1999), (Sotomayor ef aI. , 2001). O "Benchmarld representa um processo de lodo ativado,
em uma configuração com pré-desnitriâcação, incluindo os processos de remoção de matéria
orgânica, nitrificação e desnitrificação de enuentes domésticos. As simulações serão realizadas
empregando-se programas a serem desenvolvidos em MATLAB e fazendo-se uso também do
SIMULINK.

2. O Processo ASWWTP.USP Benchmark

o modelo de referência utilizado na aplicação deste trabalho é denominado (ASWWFP-USP
ÇActivated Sludge Wastewater Treatment Plant - University of São Paulo) benchmark),
implementado por Oscar Sotomayor. Este modelo de referência, desenvolvido para a simulação
dinâmica de um processo de tratamento biológico de esgotos domésticos por lodo ativado foi
implementado em ambiente MAT L ABT M / SimuLink Çhttp://www.mathworks.com) .

Este modelo de referência representa um processo de kxio ativado em uma configuração
de auxo contínuo com pré-desnitúficação, para remoção de matéria orgânica e nitrogênio de
esgotos domésticos, operando a uma temperatuIa constante de 15'C e pH neutro. Este modelo de
referência é uma descrição geral de um protocolo de simulação padIão que inclui o arranjo físico
da estação, os m(xlelos fenomenológicos usados, os parâmetros destes modelos, as caracterísücas
do esgoto, as condições iniciais de simulação, lim procedimento para teste em malha aberta
do comportamento dinâmico do processo e critérios para avaliação do desempenho do sistema
controlado_

Na figura 1 é mostrado um diagrama esquemático de um ASP (Processo de Lcxio Ativado).

Figura 1 : Processo de Lodo Ativado composto de um Bioreator e um Sedimentador

A configuração do processo considerada no ASWWFP-USP benchmark, conforme foi
apresentada na figura 1, é formada por um bioreator em série com um sedimentador secundário.
O bioreator é composto por uma zona anóxica (zona 1 com volume de 13 m3) e duas zonas
aeróbicas (zonas 2 e 3 com volumes de 18 n13 e 20 m3, respectivamente), enquanto que o
sedimentador secundário tem um volume de 20 m13. Em condições de operação nominal e de
estado estacionário, a vazão afluente de esgoto é (ah = 4,17 m13/h com um valor médio de D(ao
(Demanda Química de Oxigênio) total de 284 mg// e iV total de 45,88 mg/Z. O tempo
de retenção hidráulica é de 17 horas (baseado no volume total, isto é, bioreator + sedimentador
secundário). A vazão de reciclo interno ou retorno de licor misto (kxio mais água tratada, vazão
rica em nitrato que vem da zona 3 à zona 1 do bioreator) é Qht = 2Qin, a vazão de reciclo externo
ou retorno de lodo (vazão de lodo que vem do sedimentador secundário à zona 1 do
bioreator) é Qd = o, 5(an, e a vazão de descarte de lodo é Ou = 25,8 !/h. As vazões
de injeção de ar para as zona 2 e 3 são Oa,, = 4+ Z/A e Qa,, = 33 1lh, respectivamente. Na
zona 1, por ser uma zona anóxica, não há aeração (Sotomayor, 2002).

As variáveis de estado consideradas no modelo de referência /Awe1 NQ 1 são dadas na
tabela 1.

1 A IAWQ(lrüernaüonal Association on Valer Quality) no passado ua conhecida como WNPRC (lnternaliona1
Associaiiorr on W2zrer Pollraion Research and Contrvl). Maiores informações sobre a IAvre pcxlem ser awssadas no
site: hltp://www.iawq.org.uk/
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Tabela 1 : Estados incluídos no Modelo IAWQ Ml
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A tabela 2 apresenta os parâmetros dos valores médios de fluxos, considerados no
benchmark_ Enquanto, que a tat»la 3 apresenta os parâmetros dos valores médios de auxos,
relacionados à caracterização da água residual, considerados no benchwrark.

Tabela 2: Fluxos - Valores Médios
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Tabela 3: Caracterização da água residual - Valores Médios
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3. Seleção de Entradas Utilizando Conceito de Efetividade de Entrada e
Projeção (BEP)

Nesta seção apresenta-se um critério de seleção de variáveis de enüada baseado no artigo
de (Cao a aI. , 1997). Neste artigo o procedimento de seleção de variáveis de entrada usa o conceito
de medida de efetividade de entrada e projeção com a relação entre o valor singular mínimo (SY).
O valor singular mínimo (SY) é uma medida de controlabibdade útil que quantiâca o efeito das
variáveis de entrada relevantes em um sistema (Cao et aZ., 1997). Oóbjetivo de se escolher tal
técnica é para pcxier ter outro critério de comparação para com o mét(xio proposto neste trabalho.

Efetividade de Entrada e Prnjeção. Considere um sistema, dado por:

y = Gu (1)

sendo ore y € (Cm e u € (C” são vetores de saída e enüada respectivamente, e a matriz (7 e (Cmxn
tem rank r_ G representa a matriz de funções de transferência do sistema. Especialmente, em
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estado nominal, G(0) é uma matriz real. A matriz de projeção linha é:

PN= = G+ G (2)

sendo que G+ é a matriz inversa generalizada, ou seja, pseudo-inversa. A parte efetiva de um vetor
de entrada u de dimensão né a projeção dentro do espaço linha, &LU. Assim, a efeüvidade
de entrada (/E), o qual foi primeiramente introduzida em (Cao and Biss, 1996), é definida como
se segue

A efetividade de enaada j é a norma-2 da projeção do J-ésimo vetor unitário natural, e 1,
dentro do espaço linha de G, sendo:

nII =11 PRLej 112 (3)

7773 = [Pbtlii (4)

Portanto, 77% correspnde exatamente aos elementos da diagonal principal de Pi.

3.1. Propriedade Recursiva

Na seleção das entradas, várias linhas e /ou colunas da maRiz G necessitam ser eliminadas,
Após a eliminação, a efetividade das entradas restantes %dará. Porém, as mudanças da efeüvidade
da entrada (/E) IX)de ser recursivamente obtida usando-se a fórmula recursiva da matriz inversa
generalizada:

G = [ G :,n–1 gIn ] (5)

(J+ Gn–1.1[ G :,m–1 ã:m ] bn
(6)

respectivamente. O rank da matriz de transferência é um importante parâmetro do sistema.
Lema ,1.

qr„ 76 1 'í :- rank(G) = rank((1 ,,„_1) (7)

TIIn = 0 + g„, = 0 + Õ„, = 0 (8)

A prova deste lema Inde ser encontrada em (Cao er aI. , 1997).

3.2. Mínimo Valor Singular (SV) e Seleção de Entrada

O mínimo valor singular é uma importante medida de controlabilidade. Nesta seção a
imphcação da seleção de entrada é considerada em termos da medida do mínimo SY.

Usando-se a notação da equação (5) e (6) e fazendo-se:

Gl = [ G..,.._1 01 e 02 = [ G'71': ]

o seguinte teorema desmeve a "distância " enüe G+ e as sub-maüizes,

II G:„–, 112 e 11 GL–,,, 112 .

Teorvma .1, Se rank(G ) = rank{Gr) = rank ((12), então

11 G+ – Gl 118
II &,.: llg

1 – 77 772
(9)
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Além disso, o seguinte limite p(xie ser obtido:
Se rank(G) = rank(Gl) = rank((72), então

II G+ 112 $ 11 Gf 112 $ 11 o+ 112 + F="
11 ãn: 112

(10)

Para selecionar um subsistema o mais próximo possível do sistema original, a seguinte
medida de distância pode ser usada como um critério de seleção de entIada, definida como:

n11 õi: 112 (11)

Desta forma, o critério se baseia-se em eliminar a enüada ou entradas que tenham o menor
valor de ao, e o subsistema resultante tem o maior mínimo valor singular (Cao et aI., 1997).

4. Seleção das Variáveis de Entrada da Planta de Tbatamento de Efluentes
Utilizando Efetividade de Entrada e Projeção

Nesta seção é feita a seleção das variáveis de entrada da planta de tratamento de eauentes,
utilizando-se os critérios e conceitos apresentados na seção 3. A variável de saída considerada
é a concentração de amônia ÇS NH,). Os dados de amosüas coletados foram excitados com
sinais de amplitudes aleatórias utilizando a função "urüform random" (sinais randomicamente
uniformes) do Sirnulink / MATLAB . Na saída considerada do processo, sNH, (concentração de
amônia), foi adicionada sinais de ruído branco. O processo foi simulado durante 6.0(X) horas,
considerando-se um período de amostragem 7, de 1,5 horas, coletando-se 4.001 amosüas de
dados de entradas e saída. Os dados foram coletados considerando-se o processo em malha
aberta

• Seleção das Variáveis Candidatas a Entrada para a Saída sN A ,.

Seja u o vetor representando o conjunto das 15 variáveis candidatas a entrada do processo
de tratamento de enuentes e g a saída de concentração de amônia CS NH,). Com os dados de saída
e entrada coletados da planta de tratamento de eHuentes , obtém-se G aüavés da equação (1):

a= rt,0960 –o,0004 –o,0261 –lo,4785 –44,5172 –49,3680 –o,o052

–o,o062 o,1200 o,o054 o,1259 o,1570 –o,1582 –o,o099 –o,03151 (12)

A tabela 4 apresenta os resultados obtidos de ali, e 77?i para os critérios de seleção de
entrada, em ordem decrescente em relação a 77%, considerando-se a variável de saída sN 11,.

Tabela 4: Resultados da seleção de
saída sNH,

entrada da planta de tratamento de efluentes para a
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Observa-se, pelos resultados apresentados. que para a maioria das entradas amtx)s os
critérios obüdos possuem valores iguais a zero. Neste caso, ambos os critérios, % e ao, indicam
que as enüadas selecionadas são [Q„,, Q.,, Ou Qi„]. Desta forma, será analisado o
sistema caso a caso, em relação às 4 variáveis a entrada, as quais obtiveram valores de 77/j e ali
diferentes de zero.

O sistema referente às 4 entradas (1 x 4) citadas anteriormente, é dado por:

Gl = [ 1, 0960 –10,4785 –44,5172 –49,3680 ] (13)

Como o sistema analisado é em relação a uma saída (Mx,), neste caso Gl tem valor
singular (SV) igual a 67,3051.

Para um sistema de 3 entradas, e observando-se que a variável Qb apresentou menor valor

de 77? i = 0,0003, então Qb é eliminada nesta etapa, e o novo subsistema obtido torna-se:

G2 = [ –10, 4785 –44,5172 –49,3680 1 (14)

O sistema (72 tem valor singular (SV) igBal a 67,2962.

Para um sistema de 2 entradas, nesta etapa será elininada a variável Qu por apresentar
menor valor de 77% = 0,0242, sendo que o novo subsistema torna-se:

GB = [ –44,5172 –49,3680 ] (15)

O sistema (73 tem valor singular (SV) igual a 66,4754.

Portanto, comparando-se os valores singulares dos sistemas calculados anteriormente (1 x
4, 1 x 3 e 1 x 2) o sistema de 4 entradas apresenta o maior valor singular com g = 67, 3051, sendo
que neste caso opta-se por manter as 4 variáveis de entrada selecionadas para a variável de saída
sN 1139 a saber: Qi„p Qi„9 QQT2 e QaT3‘

5. Análise de Componentes Principais (POÁ)

Um dos métodos utilizados para üatamento de dados mulüvariados é o PC A (em Inglês
- Principal Component Analysis), que consiste numa manipulação da matriz de dados com
o objetivo de representar as variações presentes em muitas variáveis, através de um número
menor de '’fatores" . Constrói-se um novo sistema de eixos (denominados rotineiramente
de fatores, componentes principais, variáveis latentes ou ainda áutovetores) para representar
as amosüas, no qual a natureza multivariada dos dados pode ser visuali7,ada em poucas dimensões.

Matematicamente, o processo consiste na decomposição em valores singulares VV D)
de uma matriz X, não quadrada, em que cada amostra é representada numa linha, e as variáveis
são as colunas. A matriz passa a ser representada pelo produto de três outras matrizes, a matriz V
denominada matriz de "loadings" eo puxiuto US, matriz de "scorex'’. Um algoritmo comumente
empregado é o de decomposição de valores singulraes VV D), sendo que a matriz de dados é
escrita como :

X = USVt (16)

A matriz Y é a matriz dos “loadings" , sendo que a primeira coluna contém os
'’loadings" de PC:1 e assim por diante. U+S corresponde à matriz T dos "sscores'’ . Sé uma
matriz diagonal cujos elementos (valores singulares) contêm informação sobre a qlrantidade
de variância que cada componente principal descreve. A matriz S é importante na determinação
da dimensionalidade intrínseca da matriz de dados X (posto de X). Os autovalores que forem
pequenos serão excluídos, e as informações relevantes p(xiem, de alguma maneiIa, ser separadas,
eliminando-se assim os ruídos experimentais. A expressão abaixo mostra a relação entre o valor
singular e a variância contida na j-ésima componente principal.

1E/r A J|F11 96 J||l[) 1oj = O x 100 (17)

sendo que o denominador dá o valor da variância total e p é o número de valores singulares do
conjunto de dados (o menor valor dentre n e m), sendo que n é o número de amosfras e m o
número de variáveis.
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5.1. Análise de Componentes Principais Aplicada à Planta de Ttatamento de EHuentes

A Análise de Componentes Principais (POÁ) foi utilizada com o objetivo de se ter
uma idéia do número necessário de componentes principais para descrever o conjunto de dados,
relacionados à planta de tratamento de efluentes. A matriz de dados X consiste, neste caso, em
16 colunas (m = 16, sendo as 15 primeiras colunas relacionadas às variáveis candidatas a enüada
e a última coluna representando a variável de saída) nas 4(X)1 amostras (n = 4001). Os dados
experimentais originais p(xlem não ter uma distribuição adequada para análise, dificultando a
extração de informações úteis e interpretação dos mesmos. Nestes casos, um pré-processamento
nos dados originais pode ser de grande valia. Medidas em diferentes unidades e variáveis com
diferentes variâncias são algumas das razões que levam a estes problemas. Os métodos de
pré-processamento mais utilizados consistem basicamente em centrar na média ou autoescalar
os dados. o primeiro tipo de pré-processamento consiste em calcular a média dos dados de
determinada coluna (variável) e, em seguida, subüaí-la de cada dado da referida coluna. Assim,
as médias das variáveis são igualadas a zero. No segundo tipo, são calculadas as médias e os
desvios padrão, em seguida subüai-se cada valor da média e divide-se o resultado pelo desvio
padrão. Portanto, a média de cada variável será zero e o desvio padrão será igual a 1.

o pré-processamento dos dados realizado foi o de autoescalar.
MATLAB para análise dos dados.

Foi utilizado o software

A análise foi feita,
candidatas a entrada.

considerando-se a variável de saída com as possíveis variáveis

Os resultados da porcentagem de variância explicada em cada Componente Principal
ÇP C) estão na tabela 5.

Tabela 5: Porcentagem de variância obtida com a análise de componentes principais
(POÁ) considerando-se a variável de saida sNH,

M

IF
BC

[319

[132

a

irrrmc

Analisando-se a porcentagem de variância de cada Componente Principal (pa) e a
variância total, observa-se que seria necessário no mínimo 7 componentes principais para p(xier
representar acima de 50% da variância total.

A tat»la 6 ilustra os resultados da variância explicada pelas duas primeiras componentes
principais, em relação a cada variável candidata a entrada. Estes resultados foram obtidos do
seguinte m(xio:

A proporção de variância calculada para cada variável é dada, elevandese o primeiro elemento
ao quadrado e somando-o com o segundo, também elevado ao quadrado, sendo que estes
elementos são obtidos da matriz de "loadings'’ . Esta análise, se baseou conforme apresentado
em (Dunteman, 1989).
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Tabela 6: Proporção de variância calculada para a saída sNH, pelas duas primeiras
componentes principais

orção de
e cu

0,3103

0,1938

Qh
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E
BH
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XND
X7F
sNH

ND

Ect
0,4138
0,0918
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0,0578
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0,3500
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Desta forma, as 7 variáveis de maior inüuência representadas pela proporção de variância
explicada pelas duas primeiras componentes principais para a variável de saída sNH,, são: Xs,
SS9 Qin 9 Q 6l9 xND9 sN A eQw2.

Os " loadings" em relação à primeira componente e à segunda componente, são
representados na figura a seguir. A primeira (PC V e a segunda (PC2) componentes principais
estão relacionadas respectivamente com a primeira e com a segunda coluna obtidos da maüiz de
loadings'’ .

:

; .F
3

ISrd
Sa$ hu,

911.$Rb
Qd }&3

0
l08dl@ cb FX:l

Figura 2: " Loadings" da primeira e segunda componentes em relação à variável de saída
sNH,

6. Funções de Correlação

Quando se p(xie demonsüar que existe
isto é, quando se constata que uma variável
correlacionadas .

associação entre duas variáveis quantitativas,
afeta a outra, diz-se que as variáveis estão

corno: P(xie-se escrever a Função c& Correlação Cruzada ÇFCC) entre dois sinais ud) e y(t)

,u,(,7 t) = E[„(t)y(t + ,)]
sendo E[-] a esperança matemática, 7 o atraso e t o tempo.

(18)

h função zh autocorrelação (FAC) de um sinal ud) pcxie ser estimada usando-se:

".,.,(,, *) = '[„(')„(* + ,)] (19)
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7. Metodologia Proposta para Seleção das Variáveis de Entrada

A seguir são descritos alguns procedimentos para seleção de variáveis de entrada, a
partir da função de correlação. Em (/çguirre, 20(X)), a função de correlação é utilizada como
um procedimento para auxiliar na seleção de variáveis de entrada. Após se verificar a existência
ou não de correlação entre as variáveis candidatas a entrada e a saída desejada, verifica-se qual
ou quais variáveis candidatas a entrada estão correlacionadas entre si e, caso duas variáveis
candidatas a entIada estejam correlacionadas entre si, despreza-se uma delas.

Tcxiavia, por se Qatar de um procedimento com aspecto subjetivo, nesta tese, após
a realização de alguns testes utilizando-se uma análise com critérios estatísticos, o seguinte
procedimento para a seleção de variáveis candidatas a entrada a partir de função de correlação
é adotado:

Passo 1: Calculam-se as funções de correlação cruzada entre cada uma das variáveis candidatas
a entrada e a saída desejada. Verifica-se qual ou quais das variáveis candidatas a entrada têm
correlação com a saída, verificando-se o valor de correlação apresentando na FCC de cada uma
delas. É importante ressaltar que as variáveis candidatas a entrada que na função de correlação
cruzada não estiverem correlacionadas com a saída desejada, são eliminadas nas demais análises
dos passos seguintes.
Passo 2: Após verificar oral ou quais variáveis candidatas a entrada estão
correlacionadas com a saída, calcula-se as funções de correlação cruzada entre tcxias as possíveis
variáveis candidatas a entrada.
Passo 3: Dentre os pares de variáveis candidatas a entrada que estão correlacionadas enüe si,
analisando-se par a par, seleciona-se dentre cada par a variável que apresentar maior FCC com
a saída desejada. E caso não se constate evidência de correlação entre duas variáveis candidatas
a entrada, ambas devem ser incluídas inicialmente no qjtéúo de seleção da saída desejada.
Passo 4: Verifica-se em cada gmp de variáveis candidatas a entrada, a variável que apresentar
maior FCC.

7.1. Análise da Função de Correlação Cruzada Entre Entradas e Saídas

O objetivo principal de se analisar a função de correlação auzada entre as variáveis
candidatas a entIada e a saída desejada, é de verificar a existência ou não de correlação enüe elas.
Se uma variável candidata a entrada do mcxielo, não afeta a saída, então a presença da mesma não
se justific&

Em um primeiro momento, com os dados coletados realizou-se o teste de correlação
cruzada, para verificar se as variáveis candidatas a entrada estavam correlacionadas com a saída
desejada. As relaçr-xs existentes, entre as variáveis candidatas a entrada e a saída desejada da
planta de tIatamento de eauentes, serão explicadas através dos gráfICOS de correlação cruzada.
Antes de se apresentar alguns resultados dos gúflcos obtidos dá função de correlação enüe as
variáveis candidatas a entrada e a saída desejada é importante introduzir o intervalo de confiança
a ser considerado, pis ressalta-se que os pontos pontilhados nos gráfICOS da função de correlação
cruzada, indicam um intervalo de confiança de95%. Como os sinais usados são aleatórioá, e
considerando-se uma variável aleatória 3 cuja distribuição é gaussiana com média i e desvio
padrão az, afim de satisfazer o intervalo de confiança de 95%, então para uma determinada
realização de ai de z, a probabilidade de ai estar compreendida no intervalo de 95% é:

i – Za,. < 9i < i + Zon (20)

Portanto, para se obter a estimativa do intervalo de confiança, teremos

tkZà QU ã–Z%$BiGÉ+ zb (21)

sendo que Jh representa o erro padrão da média adtiméüca de az, N indica o comprimento do
registro dos dados e Z representa o valor correspondente a uma área por (1 – a) x 100%. a é a
proporção de caudas da distribuição gaussiana que estão fora do intervalo de confiança. Um nível
de confIança de 95% conduz a um valor de Z igual a ü1, 96. Então para satisfazer o intervüo de
confiança, os sinais aleatórios coletados foram convertidos para Z unidades padronizadas

Zr = q11r Hh1r á
a,I,

(22)

Em identificação de sistemas, devido à forma com que os testes e coleta de dados são
efetuados, normalmente üabalha-se com sinais de média mil& Neste caso, coruideraldo-se
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uma distribuição gaussiana de média zero (i = 0) e variância (ai = 1), tem-se o
desvio padrão (a = 1). Portanto, para o intervalo de confiança de 95%, os limites inferiores e
superiores tornam-se, desta forma, & W, conforme equação (21) e (7.1). Os dados após serem
convertidos para Z unidades padronizadas, foram normalizados antes da análise da função de
correlação cruzada ÇF(IC). As figuras a seguir ilusüam grafrcamente as funções de correlação
cruzadá ÇF CC) entre a saída desejada e algumas das variáveis candiadatas a entrada da planta de
üatamento de eüuentes_

FCC CUrt.

Figura 3: FCC das variáveis candidatas a entrada Qb, Qi„, e a variável de saída sNH,

Figura 4: FCC das variáveis candidatas a entrada Q,1, (Pw e a variável de saída sNH,

Em análise da variável de saída com as variáveis candidatas a entIada. foi calculado o
maior valor absoluto da FCC . A tabela a seguir ilustra os resultados apresentados.

Tabela 7: FCC entre as variáveis candidatas a entrada e a saída desejada

in
[17355

= C BH0
0 nt

MTmTM!
[–wil-rTT837-rEm$–I

'0
FC

Ao se analisar os gMfrcos obtidos de Fm das variáveis de saída, sN /1, (concentração de
amônia) com as variáveis candidatas a entrada, pode-se verificar que Qb, Qi„t, Q ,1, em , Qa,, ,
Qa,,, X BH, Xs, xND, xIP, sNH, sND, Ss e sAI,K estão ambas conelacionadas com a vadávél
de saída, sN 11,. A tabela a seguir ilustra a existência de correlação entre cada variável de enüada
e a saída desejada.
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Tabela 8: FCC entre as variáveis candidatas a entrada e a saída desejada

M Aa% tI)

CCC7;;:r7

IPND

m- tE
NO 's

C CC

7.2. Análise de Função de Correlação Cruzada Entre Entradas

Após verificar a existência de correlação entre as variáveis candidatas a entrada e a
saída desejada, aplica-se então a função de correlação cruzada entre tcxlas as possíveis variáveis
candidatas a entrada, que estão conelacionadas com a saída. Caso verifique que um par de
variáveis de entrada estão correlacionadas, uma delas é candidata a ser eliminada, o qual o primeiro
critério de eliminação, parte-se da análise de função de correlação cruzada calculada entre as
variáveis de entrada e a saída desejada. Os gráílcos a seguir indicam as respostas dos testes de
correlação cruzada entre algumas das candidatas a variáveis de enüad&

Figura 5: FCC das variáveis candidatas a entrada Qb x Q ,n, , Qb x Qsl

Figura 6: FCC das variáveis candidatas a entrada Qi„, x sNC), Qint X SS

Analisando-se as funções de correlação uuzada das variáveis candidatas a entradas,
pale-se observar na tabela a seguir a existência de correlação ou não entre cada uma delas. Esta
análise é feita aüavés dos gúfrcos da função de correlação, sendo que caso a FCC se mantenha
dentro do intervalo de confiança de 95%, não apresentando picos signifrcativos fora deste
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intervalo 2 conclui-se que não existe correlação entre o par de variáveis analisadas. As tabelas
a seguir ilustram os valores calculados da FCC entre as variáveis candidatas a entrada.

Tabela 9: FCC entre as variáveis candidatas a entrada
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Conforme os resultados apresentados, na tabela a seguir, "a" significa correlacionada e
" NC" signifrca não correlacionada.

Tabela 10: FCC - Entrada x Entrada

EalaIn=a
1Cq2 1 711r

C C
C

CxBH
S

20 valor calculado do intervalo de conôança foi igual a 0,0310, portanto, tcxlo valor de FCC acima do intervalo de
conâança, foi considerado como existência de correlação entre duas variáveis candidatas a entradas
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m
1(11q2 1 711r
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Qsl
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M ND 'NH
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sN 11
sND
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sii=

8. Variáveis Selecionadas para a Planta de TYatamento de Efluentes

Analisando-se a tat»la 7 da função de correlação cruzada entre as variáveis candidaüs a
entrada, e levando-se em consideração a FCC entre cada variável candidata a enüada e a saída
desejada, e conforme o procedimento de seleção de variáveis de enüada descrito na seção 7, foram
primeiramente rastreadas as variáveis em cada combinação de entradas, com a respectiva saída
desejada. A tat»la 1 1 ilustra os resultados obtidos para a saída sNH3 (concenüação de amônia).

Tabela 11: Rastreamento das variáveis candidatas a entrada (par a par) para a saída sNH,
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Observa-se pela tat»la 11 que a variável Qb foi mais signifIcativa com respeito à
inâuência que todas as outras variáveis, sendo neste caso uma variável que não será eliminada.
Peroet»-se, pela tat»la 11 que a variável sAI,K não apareceu nenhuma vez em nenhum dos
grupos, o que implica que esta variável já está eliminada para a saída sN 11, . Propõe-se então
adotar o eguinte critério: em cada grupo citado nas tabela 11, selecionar a variávél de enüada
que apresentar maior FCC em valor absoluto com a saída. A idéia aqui é privilegiar apenas as
variáveis que tenham maior inauência sobre a saída.

A tabela 12 ilustra a quantidade de worrência nos grupos, considerand ese t(xlas as
variáveis candidatas a entrada com relação à respectiva saída desejada.
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Tabela 12: Número de ocorrências nos grupos de cada variável candidata a entrada para
a saída Sb,Fr,

na eníraaã nosúmero de ocorrênc V
maR&r6ãilW'em 8
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Desta forma, na tabela 13 tem-se para cada grupo de variáveis descrito anteriormente, em
relação à saída, a variável de entrada selecionada, respectivamente para a saída Ml73 .

Tabela 13: Seleção de variáveis candidatas a entrada de maior FCC em cada grupo para
a saída sNH,
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Portanto, tomando-se as variáveis escolhidas para cada grupo na tabela 13 e
consideranduse os procedimentos e critérios descritos anteriormente foram selecionadas as
seguintes variáveis de entradas para a saída desejada ÇS N H ,)1 Qi„, xND, sNH, sND, Ss.
Observa-se portanto, que dentro de um conjunto inicial de 15 variáveis candidatas a entrada, foram
selecionadai 5 variáveis para a saída sN 11, (concentração de amônia).

9. Identi6cação da Planta de Tratamento de E8uentes

Nesta seção é realizada a identificação da planta de tratamento de eüuentes, utilizando-se
mcxielos NARX polinomiais. A estrutura do modelo NARX ("Non-Linear Auto-Regressive with
eXogenous inputs- não-linear, auto-regressivo, com entradas externas), o qual pode representar
os ú(xielos observáveis e controláveis de uma ampla classe de sistemas não-lineares em tempo
discreto (Leontaritis and Billings, 1985); (Chen and Bilbngs, 1989) é dada seguir.

y(t) =/1[y(t – 1)1 y(t – 2) - ' ' , y(t – „, + 1), „(t – d) J „(t – d – 1),
ud – d – 2), . - . , ad – d – n„ + 1)] + ed) (23)

sendo que t = 1. . . IV, /1 representa um vetor de função não-linear qualquer, com grau de
nãolhrearidade Z; y(t), ud), e ed) são respectivamente, saída, entrada e ruído do sistema. ng
e nu representam aüasos máximos, respectivamente nos dados de saída e entrada do sistema.
d é o aÚaso puro de tempo medido em intervalos de amostragem 7,. O mcxielo NARX é uma
siInplÜicação do mcxlelo NARMAX ("Non-Linear Auto-Regressive Moving with eXogenous
inputs- não-linear, auteregressivo, com média móvel e entradas extunas), obtido pela não
incorporação dos erros atrasados ou residuais no processo de identificação. Uma descrição mai!
comÓleta desta classe de modelos não-lineares pcxie ser vista em classe de mcxielos NARMAX
polinomiais.
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A determinação da estrutura ou quais termos a serem incluídos no m(xielo é essencial na
estimação de parâmetros não-lineares, visto que o modelo NARMAX pode facilmente tornar-se
sobreparametrizado. Uma estimação direta baseada em uma expansão pobnomial p(xie envolver
um número excessivo de termos, sendo que o número de termos possíveis em modelos polinomiais
cresce bastante com o aumento do grau de não-lineaddade Z e com a ordem dos termos dinâmicos
(nu, nv, n,) no caso de modelos NARMAX e (na, nv) no caso de mcxielos NARX. Sendo que
ny, nu, n„ representam, respectivamente, os atrasos máximos da saída, enüada e ruído do sistema.

O número de todos os termos possíveis em modelos polinomiais pcxle ser determinado
através das expressões que serão apresentadas a seguir, tanto para o caso de m(xielos SISO como
MIMO . O número máximo de cwâcientes da classe do mcxielo NARMAX, dado pela equação
(23), representando um mcxielo SiSO , conforme (Korenberg er aZ. , 1988), é dado por:

no = M + 1 (24)

no qual no é considerado o número de termos do processo e do ruído do modelo, sendo que:

nã = {”€–1(”, + ”'' .+ ”e = i – 1)} ,
Z

no = 1 (25)

o termo M + 1, dado na equação (24), indica que está sendo considerado o termo
bias no m(xielo. Em (Jerônimo, 1998) são apresentados exemplos numéricos de como se
detuminar o número de t(xios os termos possíveis em m(xlelos polinomiais. A detecção de
estrutura é considerada a tarefa mais difícil e mais importante no processo de identificação;
devido ao fato de que as características dinâmicas e estáticas do sistema estão intimamente
ligadas à sua estrutura. No entanto, alguns modelos pcxiem incluir termos que não são necessários
quando se procura um melhor ajuste dos dados de identificação para representar dinamicamente
o sistema, sendo que estes modelos tendem a se tornar excessivamente complexos. Em grande
parte, a principal incoveniência de considerar estruturas de modelos com um grande número de
parâmetros está relacionada com o tempo computacional e problemas numéricos. Pela razão do
número de termos possíveis em modelos NARMAX polinomiais su muito grande (tipicamente
centenas), o algoritmo ortogonal é uma das técnicas mais eficientes para solucionar o problema
de detecção ch estrutura, visto que os termos signigicativos do modelo p(xiem ser avaliados
baseados em " taxa de redução de erro" ÇEIRR).

O algoritmo de estimação de parâmetros dos modelos NARX polinomiais para o processo
de identificação desta tese, é uma versão mcxiificada do método " Clássico de Gram-Scmdr'’
(aGS) intitulada métcxlo de " Gram-Schmidt ModifIcado" (Mas), apresentada em (Chen et
al , 1989). Este algoritmo é denominado de algoritmo onogonal de regressão em avanço usando
o procedimento de ortogonaHzação " Gram-Schmüü Modiflcado" (Mas). Este algorifmo é uma
extensão do algoritmo de estimação ortogonal proposto por (Korent»rg er aZ., 1998),(BilHngs er
al , 1988). O ãlgoritmo de estimação ortogonãl tem provado ser eâciênte na determinação dos
termos significativos e provê estimativa dos parâmetros correspondentes. Em algorimao (Mas)
para identificação de uma processo de neutra]i7ação de pH. Todàvia, uma desuição mais profunda
deste algoritmo pcxle ser enconüada por exemplo, além das literaturas anteriormente citãdas, em
(Jerônimo, 1998), (Aguüre, 2(X)0). O modelo de regressão linear é dado por:

nO

'(t) = }_.Pj(t)03 + €(t),
3=o

t =\,...,N, (Vi = oJ . . . 7 no) (26)

sendo que na análise de regressão linear, zd) é a variável dependente, na qual representa a
saída y(t) ; pj(t) são os regressores ou preditores, os quais são obtidos dos diferentes termos do
polinônimo representando os monômios até o grau 2, ressaltando que p,(t) = 1; €(t) é algum erro
de modelamento (tamtgm chamado de erro de predição); Pj são os parâmeüos não conhecidos a
serem estimados, no qual go representa o termo bias (go = dc), no é o número total de termos (de
processo e de ruído) no modelo e IV é o comprimento dos dados.

A taxa de redução de erro (error reduction ratio) ou E RR (Billings ef aI. , 1989) associa
a cada termo candidato um índice correspondente à contribuição deste na explicação da variância
dos dados de saída A taxa de redução de erro Çerror reduction ratio) ou E)RR devida à
componente mj é então definida conforme (Chen a aI, 1989) e (Billings and Chen, 1989):

[ J||E J||11|: J|F1|E ] 3 = + 1

1 $ j $ no
[ 1|E J|||[1: J1|F1|i | = j :: : w j 7

ou 1 Sj $ nO (27)
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Portanto, todos os regressores pj (t) são considerados na determinação de cada uu (t),
considerando-se como termo escolhido aquele que apresentar o maior tui. wj indica o termo
incluído e 91 o seu respectivo parâmetro. A " taxa cü redução de erro" ÇE RR) oferece um
sünples e eâêaz meio de selecionar um subconjunto de termos significativos de um amplo número
de termos candidatos em um modo de regressão em avanço. A seleção prossegue até que:

nOs

1 – }J[BBR] j < p, nOs < nO
3=o

(28)

sendo que p é a tolerância desejada, sendo limitada respectivamente em (0 < p < 1), (Billings
and CtÍen, 1989) ou então (Chen et aZ., 1989) e esta conduz a um subconjunto de termos do
modelo de moq (Billings and Chen, 1989), sendo que nos é o número de termos escolhidos, ou
seja, os termos significativos. Tem-se que (1 – E-[ERR] j) é a porção da variância da saída
explicada pela inclusão de um novo termo no modelo (Billings and Chen, 1989).

Além da " taxa & redução de erro" ÇE RR) foram utilizado no algoritmo de regressão
em avanço dois critérios de parada baseados no Critério de lnforlnação de Aknike (AIC) e no
Critério de Informação de gayes ÇB IC). No entanto, o critério da " taxa ík redução de erro"
ÇE RR) foi auxiliado pelos critérios de Akaike e de Bayes. A combinação do procedimento M(IS
auxiliado pelos critérios (,4/a) e (BIC) foi utilizada em (Prõll, 1993), (Prôll and Karim, 1994),
em que oi resultados apresentados foram considerados consistentes. Am&>s os critérios levam
em Óonta o desempenhÓ e a complexidade do mcxielo. A utilização destes critérios auxiliam na
deteruünação do número de termos, no entanto, seus procedimentos não distinguem quais termos
devem ser incluídos no modelo, sendo isto portanto, realizado pelo critério da " taxa de redução
de erro" ÇE RR), que propõe a discriminação de acordo com o seu grau de representatividade no
m(xielo

9.1. Identi6cação com modelo NARX Polinomial - Sem Seleção de Variáveis de Entrada(SSVE)

Apresentam-se os resultados obtidos com o m(xielo NARX polinomial, sem a seleção de
variáveis de entrada, ou seja, utilizando-se todas as variáveis candidatas a entrada.

A tabela 14 ilustra os resultados dos parâmetros e os regressores obtidos na identificação
do m(xlelo da concentração de amônia ÇS NH ,). O modelo NARX F»hnomial foi obtido
uübzando-se grau de nãolinearidade (1 = 2), ny = 4, nu = 4. De um total de 2145 termos
do modelo (no = 2145), com a utilização do E RR foram selecionados 73 termos (nos = 73).

Tabela 14: Modelo NARX polinomial para a saída sNH, - Modelo sem seleção de variáveis
de entrada
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9.2. Identificação com Modelos NARX Polinomiais - Com Seleção de Variáveis de Entrada
(CSV E)

Foram apresentados 3 critérios para a seleção das variáveis candidatas a entrada, sendo:

1) Efetividade de Entrada e Projeção ÇEEPy,
2) Análise de Componentes Principais (POÁ);
3) Funções de Correlação (FC).

1) Identi6cação Utilizando-se as Variáveis de
Efetividade de Entrada e Projeção ÇE;E Py.

Entrada Selecionadas pelo Critério de

Para a concentração de amônia (sN Ir ,), as variáveis de entrada selecionadas foram: Qin,
Ou„ Q,,2 e QQ,3. A tabela 15 mostra o m<xielo obtido para a concenüação de amônia (S NH,).
O mcxielo NARX polinomial foi obtido utilizando-se grau de nãehnearidade (i = 2), n, = -4,
n„ = 4. De um total de 231 termos do mcxlelo (no = 231), com a uüHzação do E RI{ foram
selecionados 22 termos (nos = 22).

Tabela 15: Modelo NARX polinomial para a saída sNH, - Modelo com seleção de variáveis
de entrada pelo critério de efetividade de entrada e projeção

-o:m8892b
(t – 1)
– 2)

2) Identi6mção Utili7andese as Variáveis
Componentes Principais (PCA):

de Entrada Selecionadas pela Análise de

As variáveis de entrada selecionadas para a concentração de amônia (sN/73 ) foram: Xs,
Ss) Qa,9 Q,19 XND9 sNH e QQ,2. -

A tat»la 16 mostra o m(xielo NARX obtido para a concentração de amônia ÇS NHa, o
qual foi gerado utiHzandese grau de não-hneaddade (/ = 2), ny = 4, nu = 4. De um totãl de
561 termos do mcxielo (no = 561), com a utilização do E RR foram selecionados 41 termos
(no, 41)

Tabela 16: Modelo NARX polinomial para a saída sNH, - Modelo com seleção de variáveis
de entrada pela análise de componentes principais

3) Identi6cação Utilizando-se as Variáveis de Entrada Selecionadas pelo Método de Funções
de Correlação (FC):

Para a concenüação de amônia (sN 113), as variáveis de enüada selecionadas foram: Qm,
XND, sN x, sND e Ss. A tabela 17 mostra o modelo NARX lx)linomial obtido utilizando-se grau
de nãolineaddade (1 = 2), ny = 4, nu = 4. De um total de- 325 termos do m(MeIo (no = 3-25)9

com a utilização do E RR foram selecionados 35 termos (nos = 35).
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Tabela 17: Modelo NARX polinomial para a saída sNH, - Modelo com seleção de variáveis
de entrada pelo método de funções de correlação

10. Critérios de Desempenho do Modelo

Nesta seção faz-se uma comparação dos modelos identificados com e sem seleção de
variáveis de entrada.

Os indicadores aqui apresentados são usados para avaliar os modelos identificados como
também os modelos validados, conforme será apresentado no capítulo seguinte.

• Cálculo da Variância:

A variância é dada por:

c(Ôs) = IE '’(t)'(t)
t= ]

(29)

sendo que N é o número de dados disponíveis, e é o erro de m(xielamento.

• RMSE ÇRetative Mean Square Errory.

O RM SE é dado por:

IE:=„ (y(k) – 9(k))2RMSE = (30)

sendo que &(k) é o valor estimado do sinal e 9 é o valor médio do sinal medido y(k), sendo que a
média é calculada na janela de identificação (Aguine, 2(X)O).

10.1. Modelos NARX Polinomiais

Uma análise dos modelos NARX polinomiais para a variável de saída sN 11, é apresentada
a seguir.

A tabela 18 apresenta os resultados comparativos dos modelos NARX polinomiais com e
sem seleção de variáveis de entrada para a concentração de amônia (S NH,).

Tabela 18: Comparação dos modelos NARX polinominais para a saida sF,H,

no
no

c(é'3
EM

x
U07rni

431215 x 10–4
WÕ2

Observa-se, conforme era de se esperar, que o melhor mcxlelo NARX foi obtido para
o caso em que todas as variáveis de enüada foram empregadas. Os métcxlos PC A e PC
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apresentaram desempenho bastante similar. Em&)ra, os resultados dos índices de desempenho
sejam próximos, observa-se que os mét(xios PC A e FC foram melhores do que o método de
efetividade de entrada e projeção.

No entanto, o modelo identificado com seleção de variáveis de enüada através da análise
de componentes principais (PCA) apresenta um número de termos maior que o m(xielo obtido
aplicando-se as funções de correlação. Desta forma, pcxie-se concluir que, dentre os modelos
NARX polinomiais identificados, o modelo com seleção de variáveis de entrada através do método
de funções de correlação é uma boa opção para representar a concenüação de amônia ÇS NH,).

11. Validação dos Modelos NARX Polinomiais

Para o procedimento de validação foi coletado um novo conjuto de dados, correspondendo
2(X)1 amostras.O processo foi simulado por 3(X)0 horas, mantendo-se o período de amosüagem
utilizado no procedimento de identificação, o qual foi de 1,5 horas. Os sinais foram aletórios
com distribuição uniforme. Aqui se apresentam os resultados de validação dos mcxielos NARX
polinomiais, utilizandese o modelo sem seleção de variáveis de entrada e modelos com seleção
de variáveis de entIada, pelo critério de efetividade de entrada e proJeção, pela análise cÊ
componentes principais (PCA) e pelo mét(xio proposto neste üabalho, baseado em funções cÊ
correlação .

Uma análise dos modelos NARX l»linomiais para a variável de saída sN 11, é apresentada
a seguir. A tabela 19 apresenta os resultados dos índices de desemlnnho relacionados à validação
dos modelos NARX polinomiais com e sem seleção de variáveis ch entrada para a concentração
de amônia ÇS N 113).

Tabela 19: Comparação dos índices de desempenho dos modelos NARX polinominais
para a saída sNH,

ToM 0, 1261 0. 2947
066

0

Analisando-se a tabela 19 verifica-se que os modelos PCA e FC apresentaram índices
de desempenho melhores do que o m(xielo EEP. Os resultados para o modelos PC A e FC são
similares e apenas pouco inferiores ao m(xielo sem seleção de variáveis de entrada. A título de
facilitar a comparação, a figara 7 mostra a saída do processo e dos 4 m(xielos obtidos,

ReaSSVEEEP
FC
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Figura 7: Validação dos modelos NARX polinomiais - Saída sNH,

De um modo geral pode-se observar que os modelos com seleção de variáveis de entrada
tiveram um desempenho comparável ao do m(xielo sem seleção cê variáveis de entrada .

12. Conclusões

O estudo de seleção de variáveis de entrada apresentado neste trabalho, teve sua aplicação
em uma planta de tratamento de eauentes, um sistema altamente complexo, devido ao fato de
incorporar um grande número de processos biológicos e físico-químicos. As ET E:1 s (Estações
de Tratamento de Esgotos) são consideradas grandes sistemas não-lineares sujeitas a grandes
perturbações no Huxo e na carga, ao mesmo tempo com incertezas na composição do eauente.
Portanto, a sua m(xielagem é complicada.

Foram apresentadoas neste trabalho três técnicas para seleção de variáveis de entrada em
identificação de sistemas, sendo duas delas já apresentadas na literatura, a saber, efetividade de
entrada e proJeção e análise de componentes principais (PCA), sendo esta segunda, bastante
divulgad zA terceira técnica, a qual empregafunções de correlação , é proposta neste trabalho. A
idéia inicial de se üabalhar com funções de correlação partiu de (Aguirre, 20(X)), que menciona a
seleção de variáveis de enaada usando funções de correlação, mas de uma forma pouca detalhada.
Neste aspecto, este trabalho procruou estat»lecer alguns requisitos para selecionar as variáveis de
enüada, com base em funções de correlação. A proposta foi implementada e então aplicada a uma
planta de üatamento de enuentes, a qual possui um conjunto dê 15 variáveis candidatas a enüada.

Essas 15 variáveis foram usadas
concentração de amônia ÇS NH,).

na análise para compor modelos M ISO, para a

A identificação dos modelos foi realizada usando-se uma técnica, convencional, através
de m(xielos NARX polinomiais.

Os modelos com seleção de variáveis de entrada foi comparado com o m(xielo sem
seleção c& variáveis íü entrada. Nesta análise, foi verificado que o modelo com seleção de
variáveis de entrada pelo critério de efetividade z& entrada e projeção (E EP) foi o que apresentou
pior resultado quando comparado com os modelos com variáveis de entrada selecionadas pela
análise de componenRs principais (PCA) e junções de correlação (FC). Para os mcxielos com
seleção de variáveis de entrada aüáves de análise í& componentes principais (PCA) e funções zk
correlação (FC), os resultados de validação foram semelhantes. Por outro lado, o modélo com
seleção de variáveis de entrada selecionadas pela análise de componentes principais (POÁ)
apresentou um número maior de variáveis de entrada selecionadas em relação ao mcxielo com
seleção de variáveis de entrada através de Junções de correlação. Desta forma, pôde-se verificar
que o modelo obtido aüavés de variáveis selecionadas pelo mét(xio de funções de correlação
incorporou menos termos em relação ao modelo obtido com a seleção de variáveis de entrada
pela análise de componentes principais (PCA). Portanto, pcxie-se concluir que a ferramenta
proposta de seleção de variáveis de enüada baseada em Junções ch correlação foi considerada
satisfatória na identificação de um processo altamente complexo e não linear. A técnica proposta
é relativamente simples de ser usada se comparada com outras existentes na literatura, o que
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facilita seu emprego por eventuais usuários.
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