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Técnicas de Selecdo de Varidveis de Entrada para
Identificacio da Concentracio de Amoénia de uma Planta de
Tratamento de Efluentes Utilizando Modelos NARX
Polinomiais
Rosimeire Aparecida Jeronimo’, Claudio Garcia’

11 aboratério de Automacio e Controle
Departamento de Telecomunicacdes € Controle

Resumo. Neste trabalho é proposta uma ferramenta para selecionar varidveis de
entrada em identificacdo de sistemas. Tal ferramenta se baseia em andlise de Fungoes
de Correlacdo (FC). O método aqui proposto é comparado com outros dois métodos
jd apresentados na literatura, sendo a saber, Efetividade de Entrada e Projecao (EEP)
e Andlise de Componentes Principais (PCA). Estes métodos sdo aplicados para
selecionar as varidveis de entrada relevantes dentre um conjunto de 15 varidveis
candidatas a entrada de uma planta simulada de tratamento biolégico de efluentes.
Esta planta é identificada utilizando-se modelos MISO para a varidvel de saida, a
saber, concentracdo de aménia (SNH,). O procedimento de identificagdo e estimacdo
de parémetros foi realizado utilizando-se modelos NARX polinomiais.

Abstract. This work puts forward a tool to select input variables in_system
identification. Such tool is based on analysis of Correlation Functions (FC). The
proposed method is compared with two other methods that have already been presented
in literature, which are: Input Effectiveness and Projection (EEP) and Principal
Component Analysis (PC A). These methods are applied to select the relevant variables
among a set of 15 candidates for input of a biological effluent treatment plant. One
output variable MISO models - concentration of ammonia (Snms) - were used to
identify this plant. The procedure of identification and estimation of parameters was
accomplished using polynomial NARX models.

1. Introducao

E comum ouvir que a Identificagdo de Sistemas ainda é uma arte. De fato, varios aspectos
da identificagio de um sistema real envolvem decisdes e escolhas subjetivas. Alguns desses
aspectos dizem respeito ao projeto de testes, a escolha da estrutura do modelo e a determinacdo
da taxa de amostragem (Aguirre, 2000).

Em problemas do mundo real, para obtencdo de modelos nao-lineares, pode haver viérias
entradas disponiveis para uso. Porém, um problema comum € que ndo se sabe qual ou quais
entradas s3o necessérias para o modelo, de forma que ele possa representar, dinamicamente bem,
o processo em estudo. O aumento de varidveis de entrada no procedimento de identificacdo faz
com que se obtenha um modelo muito complexo tanto na dimensionalidade como também no
processo computacional.

A principal proposta deste trabalho se baseia no desenvolvimento de métodos estatisticos
para auxilio na selegdo de varidveis de entrada em identificacdo de sistemas. Neste trabalho séo
apresentadas trés técnicas para selecionar varidveis de entrada: Efetividade de Entrada e Projecao
(EEP), Andlise de Componentes Principais (PC A) e Fungées de Correlagao (FC). As duas
primeiras sdo técnicas apresentadas na literatura. A terceira, pouco descrita na literatura, aparece,
por exemplo, em (Aguirre, 2000), o qual menciona, de forma pouco detalhada, a selecao de
varidveis de entrada usando funcdes de correlacdo. Nesse sentido, o presente trabalho teve como
principal objetivo a busca de requisitos de selegdo de varidveis de entrada baseando-se em funcGes
de correlacio.

Foram consideradas, neste trabalho, uma técnica de identificagdo, a fim de avaliar a
eficiéncia dos modelos obtidos pelos critérios de selecdo de varidveis de entrada. A técnica
considerada se baseou em fungdes polinomiais (NARX). A técnica de identificacdio implementada
nesta pesquisa serd aplicada a um modelo de referéncia ("Benchmark") de uma planta de
tratamento biolégico de efluentes implementado em SIMULINK/MATLAB (Sotomayor et al.,
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1999), (Sotomayor et al., 2001). O "Benchmark" representa um processo de lodo ativado,
em uma configuracdo com pré-desnitrificacao, incluindo os processos de remocdo de matéria
organica, nitrificacdo e desnitrificacdo de efluentes domésticos. As simulacoes serdo 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 referéncia utilizado na aplicacao deste trabalho é denominado (ASWWTP-USP
(Activated Sludge Wastewater Treatment Plant - University of Sao Paulo) benchmark),
implementado por Oscar Sotomayor. Este modelo de referéncia, desenvolvido para a simulagdo
dinAmica de um processo de tratamento biolégico de esgotos domésticos por lodo ativado foi

implementado em ambiente M ATLAB™™ /Simulink (http://www.mathworks.com).

Este modelo de referéncia representa um processo de lodo ativado em uma configuragdo
de fluxo continuo com pré-desnitrificacdo, para remocdo de matéria organica e nitrogénio de
esgotos domésticos, operando a uma temperatura constante de 15°C e pH neutro. Este modelo de
referéncia é uma descrigdo geral de um protocolo de simulac@o padrdo que inclui o arranjo fisico
da estac@o, os modelos fenomenolégicos usados, os pardmetros destes modelos, as caracteristicas
do esgoto, as condicOes iniciais de simulacdo, um procedimento para teste em malha aberta
do comportamento dindmico do processo e critérios para avaliacdo do desempenho do sistema
controlado.

Na figura 1 é mostrado um diagrama esquematico de um ASP (Processo de Lodo Ativado).
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Figura 1: Processo de Lodo Ativado composto de um Bioreator e um Sedimentador

A configuracdo do processo considerada no ASWWTP-USP benchmark, conforme foi
apresentada na figura 1, € formada por um bioreator em série com um sedimentador secundério.
O bioreator é composto por uma zona anéxica (zona 1 com volume de 13 m?®) e duas zonas
aerébicas (zonas 2 e 3 com volumes de 18 m® e 20 m®, respectivamente), enquanto que o
sedimentador secundério tem um volume de 20 m®. Em condi¢bes de operagdo nominal e de
estado estaciondrio, a vazio afluente de esgoto é Q;, = 4,17 m*® /h com um valor médio de DQO
(Demanda Quimica de Oxigénio) total de 284 mg/l e N total de 45,88 mg/l. O tempo
de reten¢do hidrdulica é de 17 horas (baseado no volume total, isto €, bioreator + sedimentador
secundirio). A vazio de reciclo interno ou retorno de licor misto (lodo mais dgua tratada, vazio
rica em nitrato que vem da zona 3 a zona 1 do bioreator) € Qnt = 2Qin, a vazdo de reciclo externo
ouretorno de lodo (vazio de lodo que vem do sedimentador secunddrioa zonal do

bioreator) é Qg =0,5Qin, e a vazdo de descarte de lodo €@, =2581/h. As vazdes
de injecAo de ar para aszona2 e 3sdo Qur, =44 1/h e Qqr, =33 1/h, respectivamente. Na
zona 1, por ser uma zona anéxica, no hé aeracé@o (Sotomayor, 2002).

= lAs varidveis de estado consideradas no modelo de referéncia IAWQ' N° 1 sdo dadas na
tabela 1.

LA IAWQ(International Association on Water Quality) no passado era conhecida como IAWPRC (International
Association on Water Pollution Research and Control). Maiores informacgGes sobre a JAWQ podem ser acessadas no
site: http:/fwww.iawq.org.uk/
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Tabela 1: Estados incluidos no Modelo JAWQ@ N° 1

Conceniracao 4|
Elementos FParticulados X ]
Biomassa heterotrofica aiva XBH
Biomassa autotréfica ativa Xpa
Substrato biodegradavel Xs
Nitrogénio organico biodegradavel | Anp
utos particulados 1nerte AIP
Matéria organica inerte Xr
[ Elementos soluvets [ 5 ]
Oxigénio dissolvido So
itrogénio (Amonio + Ambnia) SNH
Nitrogénio organico biodegradavel | Syop
Nitrogénio (Nifrato e Nitrito) Sno
Substrato biodegradavel Ss
Maténa organica 1nerte L
Alcalinidade SALK

A tabela 2 apresenta os pardmetros dos valores médios de fluxos, considerados no
benchmark. Enquanto, que a tabela 3 apresenta os parametros dos valores médios de fluxos,
relacionados a caracteriza¢o da dgua residual, considerados no benchmark.

Tabela 2: Fluxos - Valores Méedios

[ Fluxo | Valor || Unidade
Qin 4,17 m®/h
Q,,g O.S*Qin mjfh
Qint | 2%Qin m”[h
Qu 0,0258 m° /h

Tabela 3: Caracterizagdo da agua residual - Valores Médios

[ Concentracao Valor Unidade |
[ Xen 0 mg CODJL
(B A 0 mg COD/I
Xs 160 mg COD/I
AND 18,28 mg COD/!
Xp 40 mg COD/
So 0 mg(—COD)/l
Snu 12,5 mg N/L
SND 10,1 mg N/I
Svo 1 mg N/l
Ss 64 mg COD/l
SALE 7 m mol,‘"f
Xss 166,452 mg SS/1

3. Seleciio de Entradas Utilizando Conceito de Efetividade de Entrada e
Projeciao (EEP)

Nesta secio apresenta-se um critério de selegdo de varidveis de entrada baseado no artigo
de (Cao et al., 1997). Neste artigo o procedimento de sele¢do de variaveis de entrada usa o conceito
de medida de efetividade de entrada e projegdo com a relagdo entre o valor singular minimo (SV).
O valor singular minimo (SV) ¢ uma medida de controlabilidade dtil que quantifica o efeito das
varidveis de entrada relevantes em um sistema (Cao et al., 1997). O objetivo de se escolher tal
técnica é para poder ter outro critério de comparagfo para com 0 método proposto neste trabalho.

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

y=Gu (1)

sendo que y € C™ e u € C™ sdo vetores de saida ¢ entrada respectivamente, e a matriz G e Cmx»

tem rank r. G representa a matriz de fungdes de transferéncia do sistema. Especialmente, em
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estado nominal, G(0) € uma matriz real. A matriz de proje¢do linha é:

By =G*G 2)
sendo que Gt € a matriz inversa generalizada, ou seja, pseudo-inversa. A parte efetiva de um vetor
de entrada u de dimens@o 7 € a projecdo dentro do espago linha, F1u. Assim, a efetividade

de entrada (/E), o qual foi primeiramente introduzida em (Cao and Biss, 1996), € definida como
se segue:

A efetividade de entrada j € a norma-2 da projecdo do j-€simo vetor unitdrio natural, e;,
dentro do espago linha de G, sendo:

nr; = Pevej |2 )

2 L
ni; = [Pxlis )
Portanto, nﬁj corresponde exatamente aos elementos da diagonal principal de P}ﬁ-.

3.1. Propriedade Recursiva

Na selecdo das entradas, vérias linhas e /ou colunas da matriz GG necessitam ser eliminadas.
Ap6s a eliminacao, a efetividade das entradas restantes variard. Porém, as mudancas da efetividade
da entrada (I E) pode ser recursivamente obtida usando-se a férmula recursiva da matriz inversa
generalizada:

G = [ G;‘n—l 9n ] = [ G‘Ezn_a:l,: } (5)
Gt = [ G';,m—l G:m ] - { GE';:L: ] N

respectivamente. O rank da matriz de transferéncia € um importante pardmetro do sistema.
Lema .1.

Nin # 1 < rank(G) = rank(G. 1) (7

A prova deste lema pode ser encontrada em (Cao et al., 1997).

3.2. Minimo Valor Singular (SV) e Selecdo de Entrada

O minimo valor singular é uma importante medida de controlabilidade. Nesta secdo a
implicagdo da selec@o de entrada € considerada em termos da medida do minimo SV.

Usando-se a notagéo da equagdo (5) e (6) e fazendo-se:
G1=[Gin1 0] € Gy=[ Ot |,
o seguinte teorema descreve a "distdncia " entre G e as sub-matrizes,
Gtz e |Gy 2

Teorema .1. Se rank(G) = rank(G1) = rank (Gs), entdo

” G+ _ G-i— "2 — “ gn: ”% (9)
v l_n%n
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Além disso, o seguinte limite pode ser obtido:
Se rank(G) = rank(G1) = rank(G2), entdo

1GHe < 1GFHI < NG s + omlz (10)

V31—

Para selecionar um subsistema o mais préximo possivel do sistema original, a seguinte
medida de distancia pode ser usada como um critério de selecdo de entrada, definida como:

gl -

Desta forma, o critério se baseia-se em eliminar a entrada ou entradas que tenham o menor
valor de af;, e o subsistema resultante tem o maior minimo valor singular (Cao et al., 1997).

4. Selecdo das Varidveis de Entrada da Planta de Tratamento de Efluentes
Utilizando Efetividade de Entrada e Projecao

Nesta secfo é feita a selegdio das varidveis de entrada da planta de tratamento de efluentes,
utilizando-se os critérios e conceitos apresentados na secdo 3. A varidvel de saida considerada
é a concentragdo de aménia (Sypg,). Os dados de amostras coletados foram excitados com
sinais de amplitudes aleatérias utilizando a funcdo "uniform random" (sinais randomicamente
uniformes) do Simulink / MATLAB. Na saida considerada do processo, Syg, (concentracdo de
amonia), foi adicionada sinais de ruido branco. O processo foi simulado durante 6.000 horas,
considerando-se um periodo de amostragem 7, de 1,5 horas, coletando-se 4.001 amostras de
dados de entradas e saida. Os dados foram coletados considerando-se o processo em malha
aberta.

e Selecao das Varidveis Candidatas a Entrada para a Saida Sny,:

Seja u o vetor representando o conjunto das 15 varidveis candidatas a entrada do processo
de tratamento de efluentes e y a saida de concentracdo de aménia (S ;). Com os dados de saida
e entrada coletados da planta de tratamento de efluentes , obtém-se G através da equacdo (1):

@ = {1,0960 —0,0004 —0,0261 —10,4785 —44,5172 —49,3680 —0,0052

—0,0062 0,1200 0,0054 0,1259 0,1570 —0,1582 —0,0099 -0,0315] (12)

A tabela 4 apresenta os resultados obtidos de ay;, € ???,' para os critérios de selegdo de
entrada, em ordem decrescente em relacdo a nfrj, considerando-se a varidvel de saida Sy y,-

Tabela 4: Resultados da selegao de entrada da planta de tratamento de efluentes para a
saida S NH3

] ¥ | or; | my; ]
us = QJary 0,0160 | 0,5380 |
us = Qarsy 00131 | 0,4375

Us = Guw 0,0023 | 0,0242
U1 = (in 0,0002 | 0,0003
uz = Lint 0,0000 | 0,0000
uz =y | 00000 | 0,0000
uy = XBH 0,0000 0,0000
Ug = Xs 0,0000 | 0,0000
Ug = AND 0,0000 [ 0,0000
U0 = AP 0,0000 | 0,0000
uy; =ong | 0,0000 | 0,0000
U2 = SND 0,0000 | 0,0000
uis = ono | 0,0000 | 0,0000
U4 = S5 0,0000 | 0,0000
u1s = o ank | O,0000 [ 0,0000
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Observa-se, pelos resultados apresentados, que para a maioria das entradas ambos os
critérios obtidos possuem valores iguais a zero. Neste caso, ambos 0s critérios, 7r; € ay;, indicam
que as entradas selecionadas sd0 [Qur; Qar, @uw Qin|- Desta forma, serd analisado o
sistema caso a caso, em relagfio as 4 varidveis a entrada, as quais obtiveram valores de 7y; € ay;
diferentes de zero.

O sistema referente as 4 entradas (1 x 4) citadas anteriormente, € dado por:
Gy = 1,0960 —10,4785 —44,5172 —49,3680 | (13)

Como o sistema analisado é em relagdo a uma saida (Syp,), neste caso (G tem valor
singular (SV) igual a 67,3051.

Para um sistema de 3 entradas, e observando-se que a variavel (;,, apresentou menor valor
de n? ;= 0,0003, entdo Qin € eliminada nesta etapa, e o novo subsistema obtido torna-se:

Gy = —10, 4785 —44,5172 —49,3680 | (14)
O sistema G tem valor singular (SV) igual a 67,2962.

Para um sistema de 2 entradas, nesta etapa serd elininada a varidvel @Q,, por apresentar
menor valor de n? ;= 0,0242, sendo que o novo subsistema torna-se:

Gs = —44,5172 —49,3680 | (15)
O sistema G35 tem valor singular (SV) igual a 66,4754.

Portanto, comparando-se os valores singulares dos sistemas calculados anteriormente (1 x
4,1x3e1 x2) o sistema de 4 entradas apresenta o maior valor singular com ¢ = 67,3051, sendo
que neste caso opta-se por manter as 4 varidveis de entrada selecionadas para a varidvel de saida

SNH3; a saber: Qi-ru Qw’ Qarz € Qarg-

5. Anilise de Componentes Principais (PCA)

Um dos métodos utilizados para tratamento de dados multivariados € o PCA (em Inglés
- Principal Component Analysis), que consiste numa manipulacdo da matriz de dados com
o objetivo de representar as variaches presentes em muitas varidveis, através de um ndmero

menor de “fatores” . Constr6i-se um _novo sistema de eixos (denominados rotineiramente
de fatores, componentes principais, varidveis latentes ou ainda autovetores) para representar

as amostras, no qual a natureza multivariada dos dados pode ser visualizada em poucas dimensoes.

Matematicamente, o processo consiste na decomposi¢do em valores singulares (SV D)
de uma matriz X, ndo quadrada, em que cada amostra € representada numa linha, e as varidveis
s3o as colunas. A matriz passa a ser representada pelo produto de trés outras matrizes, a matriz V
denominada matriz de "loadings" e o produto US, matrizde "scores". Um algoritmo comumente
empregado € o de decomposi¢do de valores singulraes (SV D), sendo que a matriz de dados €

escrita como:
X = USV? (16)

A matriz V ¢ a matriz dos "loadings", sendo que a primeira coluna contém o0s
"loadings" de PC1 e assim por diante. U*S corresponde a matriz T dos "scores” . S € uma
matriz diagonal cujos elementos (valores singulares) contém informacdo sobre a quantidade
de variincia que cada componente principal descreve. A matriz S € importante na determinacao
da dimensionalidade intrinseca da matriz de dados X (posto de X). Os autovalores que forem
pequenos serdo excluidos, e as informagdes relevantes podem, de alguma maneira, ser separadas,
eliminando-se assim os ruidos experimentais. A expressdo abaixo mostra a relaggo entre o valor
singular e a varidncia contida na j-ésima componente principal.

s2.
VAR%PC) = =522 x 100 am
7=1%5j
sendo que o denominador d4 o valor da varidncia total e p € o nimero de valores singulares do

conjunto de dados (o menor valor dentre 7 € m), sendo que n € o nimero de amostras € m 0
nimero de varidveis.
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5.1. Anilise de Componentes Principais Aplicada a Planta de Tratamento de Efiuentes

A Andlise de Componentes Principais (PCA) foi utilizada com o objetivo de se ter
uma idéia do nimero necessério de componentes principais para descrever o conjunto de dados,
relacionados 2 planta de tratamento de efluentes. A matriz de dados X consiste, neste caso, em
16 colunas (m = 16, sendo as 15 primeiras colunas relacionadas as varidveis candidatas a entrada
¢ a tltima coluna representando a varidvel de saida) nas 4001 amostras (n = 4001). Os dados
experimentais originais podem nio ter uma distribuicio adequada para andlise, dificultando a
extracido de informacdes dteis e interpretacdo dos mesmos. Nestes casos, um pré-processamento
nos dados originais pode ser de grande valia. Medidas em diferentes unidades e varidveis com
diferentes varidncias sdo algumas das razbes 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 (varidvel) e, em seguida, subtrai-la de cada dado da referida coluna. Assim,
as médias das varidveis sdo igualadas a zero. No segundo tipo, sdo calculadas as médias e 0s
desvios padrio, em seguida subtrai-se cada valor da média e divide-se o resultado pelo desvio
padrdo. Portanto, a média de cada varidvel serd zero e o desvio padrio serd igual a 1.

O pré-processamento dos dados realizado foi o de autoescalar. Foi utilizado o software
MATLAB para anélise dos dados.

A anélise foi feita, considerando-se a varidvel de saida com as possiveis varidveis
candidatas a entrada.

Os resultados da porcentagem de variancia explicada em cada Componente Principal
(PC') estdo na tabela 5.

Tabela 5: Porcentagem de variancia obtida com a analise de componentes principais
(PC A) considerando-se a variavel de saida Sy x,

Eorcentggem de variancia explicada pela analise de

(PC) | % Variancia desta PC %% Variancia total
1 10,4582 10,4582
2 09,2381 19,6963
3 71,6387 27,3350
q 77,0634 34,3584
5 06,9037 41,3021
[3 6,5442 47,0403
7 60,4114 54,2577
8 6,1004 60,3671
9 6,0643 66,4319
10 35,9907 724726
11 35,7103 78,1329
12 5,3541 83,4870
13 35,1623 38.6493
14 3.0025 93,6518
15 33180 06,5707
16 3,0294 100,0001

Analisando-se a porcentagem de varidncia de cada Componente Principal (PC) e a
variancia total, observa-se que seria necessario no minimo 7 componentes principais para poder
representar acima de 50% da varidncia total.

A tabela 6 ilustra os resultados da varidncia explicada pelas duas primeiras componentes
principais, em relagdo a cada varidvel candidata a entrada. Estes resultados foram obtidos do

seguinte modo:

- A proporcdo de varidncia calculada para cada varidvel € dada, elevando-se o primeiro elemento
ao quadrado e somando-o com o segundo, também elevado ao quadrado, sendo que estes
elementos sdo obtidos da matriz de "loadings". Esta andlise, se baseou conforme apresentado
em (Dunteman, 1989).
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Tabela 6: Proporgao de variancia calculada para a saida Syu, pelas duas primeiras
componentes principais

Proporcao de Variancia |

ariavel) | Proporcao de Variancia Calculada |
Qin 0,3103
Dint 0.0022
Qat 0,1938
o pm U.0I72
Qary 0,0444
Tara 00029
ABH 0,0045
Xs 0,4138
XnD 0,0918
Xip 0,0015
Snu 0,0578
SnD 0,0162
ONO 0,029
Ss 0,3500
SALK 0,0008

Desta forma, as 7 varidveis de maior influéncia representadas pela proporgdo de variancia
explicada pelas duas primeiras componentes principais para a varidvel de saida Sy, so: Xg,
SSs Qim st XND; SNH € Qarz-

Os "loadings" em relagdio a primeira componente € a segunda componente, sao
representados na figura a seguir. A primeira (PC1) e a segunda (PC2) componentes principais
estdo relacionadas respectivamente com a primeira e com a segunda coluna obtidos da matriz de
"loadings".

o7 —r T 1 T T = T | ! " T a%a T
(11 2
il 1 Qe
«n
oSk . 04k
o4t 1 ¥+ Sohg
2k
rg-oa- e . g % snd
% wamn
B - £ Dnu:.;:
E.uz- 4 ) or o )ﬂd'"f 1
E &na E € ot ;Qﬂ |
a1y -1 H
s, om0 02w & 4
s eSalk
ot ay 2
*an
-1 ¥ ! J 04
02 s ez s ik :
i I S : A B
27 06 05 04 o3 oz 01 [) 01 06 04 -0z [] n2 04 7]
loaangs de PC1 Ioadegs do PC1

Figura 2: "Loadings" da primeira e segunda componentes em relagio a variavel de saida
SnH;

6. Funcoes de Correlacao

Quando se pode demonstrar que existe associacdo entre duas varidveis quantitativas,
isto €, quando se constata que uma varidvel afeta a outra, diz-se que as varidveis estdo
correlacionadas.

Pode-se escrever a Fungdo de Correlagdo Cruzada (FCC) entre dois sinais u(t) e y(t)
como:

ruy(7,t) = Efu(t)y(t + 7))
sendo E[] a esperanca matemdtica, 7 o atraso € £ 0 tempo.

(18)

A funcdo de autocorrelagdo (FAC) de um sinal u(t) pode ser estimada usando-se:
Tuu(T, 1) = Elu(t)u(t + 7)) (19)
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7. Metodologia Proposta para Selecio das Variaveis de Entrada

A seguir sio descritos alguns procedimentos para selecdo de varidveis de entrada, a
partir da funcdo de correlagdo. Em (Aguirre, 2000), a funcdo de correlagdo € utilizada como
um procedimento para auxiliar na selecdo de varidveis de entrada. Ap6s se verificar a existéncia
ou nio de correlacdo entre as varidveis candidatas a entrada e a saida desejada, verifica-se qual
ou quais varidveis candidatas a entrada estdo correlacionadas entre si e, caso duas varidveis
candidatas a entrada estejam correlacionadas entre si, despreza-se uma delas.

Todavia, por se tratar de um procedimento com aspecto subjetivo, nesta tese, apos

a realizacdo de alguns testes utilizando-se uma anilise com critérios estatisticos, o seguinte

procedimento para a selecdo de varidveis candidatas a entrada a partir de funcéo de correlagdo
¢ adotado:

Passo 1: Calculam-se as fungdes de correlacfio cruzada entre cada uma das varidveis candidatas

a entrada e a saida desejada. Verifica-se qual ou quais das varidveis candidatas a entrada t€m

correlacdo com a saida, verificando-se o valor de correlacdo apresentando na FCC de cada uma

delas. E importante ressaltar que as varidveis candidatas a entrada que na funcdo de correlagdo
cruzada ndo estiverem correlacionadas com a saida desejada, sdo eliminadas nas demais andlises
dos passos seguintes.

Passo 2: Apé6s  verificar qual ou quais varidveis candidatas a  entrada estdo
correlacionadas com a saida, calcula-se as funcdes de correlagdo cruzada entre todas as possiveis

varidveis candidatas a entrada. =~ . _ . .
Passo 3: Dentre os pares de varidveis candidatas aentrada que estdo correlacionadas entre si,

analisando-se par a par, seleciona-se dentre cada par a varidvel que apresentar maior FCC com
a saida desejada. E caso ndo se constate evidéncia de correlagdo entre duas varidveis candidatas
a entrada, ambas devem ser incluidas inicialmente no critério de selecdo da saida desejada.
Passo 4: Verifica-se em cada grupo de varidveis candidatas a entrada, a variavel que apresentar
maior FCC.

7.1. Analise da Funciio de Correlacio Cruzada Entre Entradas e Saidas

O objetivo principal de se analisar a fungdo de correlacdo cruzada entre as varidveis
candidatas a entrada e a saida desejada, € de verificar a existéncia ou nao de correlacdo entre elas.
Se uma variavel candidata a entrada do modelo, ndo afeta a saida, entdo a presenca da mesma nao
se justifica.

Em um primeiro momento, com os dados coletados realizou-se o teste de correlacdo
cruzada, para verificar se as varidveis candidatas a entrada estavam correlacionadas com a saida
desejada. As relagdes existentes, entre as varidveis candidatas a entrada e a saida desejada da
planta de tratamento de efluentes, serdo explicadas através dos gréficos de correlagdo cruzada.
Antes de se apresentar alguns resultados dos gréficos obtidos da fungdo de correlacdo entre as
varidveis candidatas a entrada e a saida desejada é importante introduzir o intervalo de confianga
a ser considerado, pois ressalta-se que os pontos pontilhados nos gréficos da funcdo de correlagdo
cruzada, indicam um intervalo de confianca de 95%. Como os sinais usados sdo aleat6rios, €
considerando-se uma varidvel aleatéria z cuja distribui¢do € gaussiana com média T e desvio
padrdo o, afim de satisfazer o intervalo de confianga de 95%, entdo para uma determinada
realizacdo de z; de z, a probabilidade de z; estar compreendida no intervalo de 95% é:

T—Z0,<T;<T+ Zo, (20)
Portanto, para se obter a estimativa do intervalo de confianga, teremos

242727 o 2—F—— A Q1)

VN VN VN

sendo que 7‘% representa o erro padrdo da média aritimética de o, N indica o comprimento do

registro dos dados e Z representa o valor correspondente a uma area por (1 — @) x 100%. aéa
proporcdo de caudas da distribuicdo gaussiana que estdo fora do intervalo de confianca. Um nivel
de confian¢a de 95% conduz a um valor de Z igual a +1, 96. Entdo para satisfazer o intervalo de
confianga, os sinais aleatérios coletados foram convertidos para Z unidades padronizadas

< LT+ 4

B B 22)

Oz

Em identificagdo de sistemas, devido a forma com que os testes e coleta de dados sao
efetuados, normalmente trabalha-se com sinais de média nula. Neste caso, considerando-se
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uma distribuicdo  gaussiana de média zero (Z = 0) e varidncia (62 = 1), tem-se o
desvio padrdo (¢ = 1). Portanto, para o intervalo de confianga de 95%, os limites inferiores e

superiores tornam-se, desta forma, +325 conforme e uacdo (21) e (7.1). Os dados apds serem
P VN q po

convertidos para Z unidades padronizadas, foram normalizados antes da andlise da funcdo de
correlacdo cruzada (FCC). As figuras a seguir ilustram graficamente as fungdes de correlagio
cruzada (FCC) entre a saida desejada e algumas das varidveis candiadatas a entrada da planta de
tratamento de efluentes.

FCC O x5, FoC O e 5,

-t 4 BT 13

0 " " L 2 L L L 1 " n L . L L n
B t 15 ] E=) a n ] 5 0 15 2 % 3 s o

FOE 0,5, PG QxS
) )

a T T T T T T T n2 T T T

015 4 015

o1

™\ N\
D \/ H/F\’_/ \
605 0o
a1 n " L " 1 " : . " L
5 1m % 2 k=] o x5 & L w 5 ol b ki » an
erasn (lag) s (lag)

Figura 4: FCC das variaveis candidatas a entrada Q,;, Q., e a variavel de saida S NH

Em analise da varidvel de saida com as varidveis candidatas a entrada, foi calculado o
maior valor absoluto da FCC. A tabela a seguir ilustra os resultados apresentados.

Tabela 7: FCC entre as variaveis candidatas a entrada e a saida desejada

EJ!S Qin Qint [ er‘. Qw | Qarg Qm—a | XBH Xz E

[(Sna [ 0,3556 | 0.0677 | 01267 | 00652 | U,1021 | U,0604 | 0,0528 | 00516 |

[ E/S ] Xwp | Xip | Svw | Svp | Snvo | Bs | Sarx |
N Ha s [0,0566 [ 0.1485 | 0,1253 | 0,0449 | 0,0518 | 0,0364 ]

Ao se analisar os graficos obtidos de FC'C das variaveis de saida, Sy, (concentracio de
amonia) com as varidveis candidatas a entrada, pode-se verificar que Q;,, Qint, Qst, Quw » Qars»
Qarss XBH. X5, XND, X1P, SNH. SND, Ss € Sar K estdo ambas correlacionadas com a variavel
de saida, Syp,. A tabela a seguir ilustra a existéncia de correlagdo entre cada variavel de entrada
e a saida desejada.
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Tabela 8: FCC entre as variaveis candidatas a entrada e a saida desejada

[ E,/S Qin | Q:’nt | Qsl Qw Qurz 1 Qarq ABH Xs [
[sses [ € [ Cc [Cc[Jc] c ] c c [ c|

EJ/S [ Xnp | Xip | Svu | Swvp | Svo [ Ss | Sarx
Sl € | € e ]Jc]c]ec] € |

7.2. Andlise de Funciio de Correlacio Cruzada Entre Entradas

Ap6s verificar a existéncia de correlagdo entre as varidveis candidatas a entrada e a
saida desejada, aplica-se entdo a fung@o de correlagdo cruzada entre todas as possiveis variaveis
candidatas a entrada, que estdo correlacionadas com a saida. Caso verifique que um par de
varidveis de entrada estio correlacionadas, uma delas é candidata a ser eliminada, o qual o primeiro
critério de eliminag@o, parte-se da andlise de funcdo de correlacdo cruzada calculada entre as
varidveis de entrada e a saida desejada. Os gréficos a seguir indicam as respostas dos testes de
correlagdo cruzada entre algumas das candidatas a varidveis de entrada.

RGO xq FoC O,

pisk g [EH
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Figura 5: FCC das variaveis candidatas a entrada Qin X Qint, Qin X Qu

FGCQ a5, FCC Qx5
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Figura 6: FCC das variaveis candidatas a entrada Q:.: X Sno, Qint X Sg

Analisando-se as fungdes de correlacdo cruzada das varidveis candidatas a entradas,
pode-se observar na tabela a seguir a existéncia de correlagdo ou nao entre cada uma delas. Esta
andlise € feita através dos gréficos da funcdo de correlagio, sendo que caso a FCC se mantenha
dentro do intervalo de confianca de 95%, nao apresentando picos significativos fora deste
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intervalo 2 conclui-se que ndo existe correlacdo entre o par de varidveis analisadas. As tabelas
a seguir ilustram os valores calculados da F'C'C' entre as varidveis candidatas a entrada.

Tabela 9: FCC entre as variaveis candidatas a entrada

| E}’E I Qin i Qirﬂ. | Qsl ] Qw Qﬂrz [ Qur3 XBH XS
Cin - 0,0646 | 0,0494 T 0,0910 | 0,0668 | 0,0540 [ 0,0520 [ 0,0617
fdint - 0,0737 | 0,0628 | 0,0036 | 00,0418 [ 0,IZIT1 | 0.,0678
st - 0,0837 | 0,0610 | 0,0686 | 0,I059 | 0,2766
Jw - 0,0622 | 0,0411 T 0,034T | 0,0482
Carg - 0,1T28 1 0,0602 | 0,0437
Vo 100750 | 0.0325
ABH - 0,0867 |
A -3 -
[E/E] Xvp | Xrp | Svu | Svp [ Sno Ss Savk
in 00,0752 T 0,0625 | 0,0464 | 0,0600 [ 0,3556 | 0,0845 | 0,0360 |
Cine | 0,0592 | 0,0685 [ 0,0592 | 0,0860 | 0,0282 [ 0,0510 | 0,0706
st 0,074T1 10,0562 1 0,0371 | 0,0601 | 0,0429 | 0,I5398 | 0,0751
[29 0,0573 | 0.0754 | 0,0981 | 0,0679 | 0,0565 | 0,0741 | 0,0484
are | 0,0003 | 0,0441 | 0,0512 [ 00528 | 0,0861 | 0,0662 | 0,0748
§0f3 0,0800 | 0,0599 | 0,10I8 | 0,0700 | 0,0570 | 0,0435 | 0,059% |
BH | 0,0752 | 0,0619 | 0,0601 | 0,0566 | 0.0686 | 0.0825 | 0.0678
Xs 0,0378 | 0,0437 | 0,0689 | 0,0391 | 0,0545 | 0,4745 | 0,0548
EJ/E [ XAvp | Xip | Sve [ Swvo | Swno Ss Sark |
AND - 0,0615 T 0,052 T 0,0366 | 0,0504 | 0.0704 | 0,0685
XIip - 0,0855 | 0,0500 | 0,0779 | 0.0693 | 0,0680 |
N H - 0,0607 | 0,0654 | 0,0711 | 0,0544
SnD - 0,0669 | 0,0530 | 0,0539
Swvo - 0,0741 | 0,0364
Ss - 0,0513
SALk -

Conforme os resultados apresentados, na tabela a seguir, "C" significa correlacionada e
"NC" significa ndo correlacionada.

Tabela 10: FCC - Entrada x Entrada

EJE

Qin

Q:‘nt l Qat

QGTQ Qdf

XBH |

>
t

Qin

C C

Qi nt

- C

Qa£

Qu

alolalS

[elielielig]

Qars

alajainn

Qars

(eliellellelielle]

XeH

Ag

Hielielizlielielielie]

%0 valor calculado do intervalo de confianga foi igual a 0,0310, portanto, todo valor de FCC acima do intervalo de
confianca, foi considerado como existéncia de correlacao entre duas varidveis candidatas a entradas
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Snvo | Ss [ Sarx |

[ E/E ] Xnp [ Xip [ Sne [ Svp
Qin C C C C C C C
Qint C C C C C (8
Qe | € | c | clclclc| c
Qu C C C C C C C
@.] C | C | clc]l]clc| c
Q] C | C |l c|c | c |c]| c
Xpo (8 C € C C C C
Xs C € C C C C C

[E/E [ Xnp | X1p | Svu | Snp | Sve | Ss | Sarx
XND - C C C C C C
Xrp - C C C C C
S - C C C C
Snp - C C C
Swo - C C
Ss - C
OALK -

8. Variaveis Selecionadas para a Planta de Tratamento de Efiluentes

Analisando-se a tabela 7 da funcéo de correlacao cruzada entre as varidveis candidatas a
entrada, e levando-se em consideragdo a F'CC entre cada varidvel candidata a entrada e a saida
desejada, e conforme o procedimento de selecdo de variaveis de entrada descrito na se¢do 7, foram
primeiramente rastreadas as varidveis em cada combina¢ido de entradas, com a respectiva saida
desejada. A tabela 11 ilustra os resultados obtidos para a saida Sy, (concentracdo de amobnia).

Tabela 11: Rastreamento das varidveis candidatas a entrada (par a par) para a saida Sy x,

[ Grupo de variaveis Variaveis rasireadas
Gruopo 1: ¢in in (14 grupos)
Grupo 2: Gint oty Qint (0 gTUP0s), Jary, AND, SNH, SND: ONO
Gropo 3: (u @5 (10 grupos), Xnp, SNE
Grupod: Qary, Gw (7 grupos), Xnp, SNe, SND
Gruopo 5: (Jar, Qar, (7 grupos), Xnp. ONH. OND
Grupo 6: Qar, Wary (0 grupos), Xnp, SNH. OND
Grupo7: XpH Xpu (4 grupos), XnD, X1FP, ONH, OND

rupo 8: Xs AND, XIP, ONH, OND, X5 (2 grUpos), 55

Gropo%: Xnp X ~Np (b grupos)
Grapo 10: Arp SNH, OND, XIP (3 EIUpos)
Gruopo 11: Syu Sn & (4 grupos)
Grupo 12: Syp SwnD (3 grupos)
Grupo 13: Syo 8=, Sno
Grupo 14: 55 S

Observa-se pela tabela 11 que a varidvel (;, foi mais significativa com respeito a
influéncia que todas as outras varidveis, sendo neste caso uma varidvel que n@o serd eliminada.
Percebe-se, pela tabela 11 que a varidvel S4px ndo apareceu nenhuma vez em nenhum dos
grupos, o que implica que esta varidvel jd estd eliminada para a saida Syp,. Propde-se entio
adotar o eguinte critério: em cada grupo citado nas tabela 11, selecionar a varidvel de entrada
que apresentar maior F'CC em valor absoluto com a saida. A id€ia aqui € privilegiar apenas as
varidveis que tenham maior influéncia sobre a saida.

A tabela 12 ilustra a quantidade de ocorréncia nos grupos, considerando-se todas as
varidveis candidatas a entrada com relagdo a respectiva saida desejada.
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Tabela 12: Namero de ocorréncias nos grupos de cada variavel candidata a entrada para
a saida Syg,

Variaveis candidala a entrada | Numero de ocorréncias das variaveis nos grupos |
in T4 vezes (em relacao a todas as outras variaveis)
XND I3 vezes
SnH 17 vezes
Qats SND 10 vezes
Qarg O vezes
w T vezes
Gints Larg 6 vezes
Xip 5 vezes
ABH 4 vezes
Sg 3 vezes
Xs.Sno 7 vezes
SALK Nenhuma vez

Desta forma, na tabela 13 tem-se para cada grupo de varidveis descrito anteriormente, em
relacdo i saida, a varidvel de entrada selecionada, respectivamente para a saida Sy g,-

Tabela 13: Selegdo de variaveis candidatas a entrada de maior FCC em cada grupo para
a saida Snu,

[ Grupo de variaveis | Varidveis rastreadas |
Grupo 1: Qi Qin
Grupo 2: (Jint AND
Grupo 3: (J; XND
Grupo 4: U AND
Grupo 5: (Jar, AND
Grupo 6: (Jar, XND
Grupo 7/: Xgy XND
Grupo 8: X5 X~nD
Grupo 9: Xyp SnD
Grupo 10: X;p Snu
Grupo I1: Sy g Svy
Grupo 12: Snp SND
Grupo 13: Sno s
Grupo 14: 55 Ss

Portanto, tomando-se as varidveis escolhidas para cada grupo na tabela 13 e
considerando-se os procedimentos e critérios descritos anteriormente foram selecionadas as
seguintes varidveis de entradas para a saida desejada (Snu,): Qin. XND, SNH, SND, Ss.
Observa-se portanto, que dentro de um conjunto inicial de 15 varidveis candidatas a entrada, foram
selecionadas 5 varidveis para a saida Sy, (concentragdo de amoénia).

9. Identificacao da Planta de Tratamento de Efluentes

Nesta sec#o é realizada a identificacdo da planta de tratamento de efluentes, utilizando-se
modelos NARX polinomiais. A estrutura do modelo NARX ("Non-Linear Auto-Regressive with
eXogenous inputs- ndo-linear, auto-regressivo, com entradas externas), o qual pode representar
os modelos observdveis e controldveis de uma ampla classe de sistemas ndo-lineares em tempo
discreto (Leontaritis and Billings, 1985); (Chen and Billings, 1989) € dada seguir.

y(t) =fly(t —1),y(t —2)--- ,y(t —ny + 1), u(t — d),u(t —d — 1),
u(t—d—2),--- ,ult —d—ny +1)] + e(t) (23)

sendo que ¢ = 1---N, f! representa um vetor de fungfio ndo-linear qualquer, com grau de
ndo-linearidade l; y(t), u(t), e e(t) sdo respectivamente, saida, entrada e ruido do sistema. n,
e m, representam atrasos méaximos, respectivamente nos dados de saida e entrada do sistema.
d é o atraso puro de tempo medido em intervalos de amostragem 7,. O modelo NARX € uma
simplificacdo do modelo NARMAX ("Non-Linear Auto-Regressive Moving with eXogenous
inputs- ndo-linear, auto-regressivo, com média mével e entradas externas), obtido pela ndo
incorporag@o dos erros atrasados ou residuais no processo de identificacdgo. Uma descri¢cdo mais
completa desta classe de modelos ndo-lineares pode ser vista em classe de modelos NARMAX
polinomiais.
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A determinacio da estrutura ou quais termos a serem incluidos no modelo € essencial na
estimagdo de parimetros ndo-lineares, visto que 0 modelo NARMAX pode facilmente tornar-se
sobreparametrizado. Uma estimacdo direta baseada em uma expansao polinomial pode envolver
um nimero excessivo de termos, sendo que o niimero de termos possiveis em modelos polinomiais
cresce bastante com o aumento do grau de ndo-linearidade [ e com a ordem dos termos dinamicos
(Tys Ty, Te) MO caso de modelos NARMAX e (72, ny) no caso de modelos NARX. Sendo que
Thy, Ty, Te, TEPIESENtAm, respectivamente, os atrasos maximos da saida, entrada e ruido do sistema.

O niimero de todos os termos possiveis em modelos polinomiais pode ser determinado
através das expressdes que serdo apresentadas a seguir, tanto para o caso de modelos SISO como
MIMO. O nimero méximo de coeficientes da classe do modelo NARMAX, dado pela equagao
(23), representando um modelo SISO, conforme (Korenberg et al., 1988), € dado por:

ng=M+1 (24)
no qual ng é considerado o mimero de termos do processo e do ruido do modelo, sendo que:

l
MZZTI;‘

i — u e=1—1
o 8 l(nﬁn;n mt | S 25)

O termo M + 1, dado na equacdo (24), indica que estd sendo considerado o termo
bias no modelo. Em (Jeronimo, 1998) sdo apresentados exemplos numéricos de como se
determinar o nimero de todos os termos possiveis em modelos polinomiais. A deteccdo de
estrutura € considerada a tarefa mais dificil e mais importante no processo de identificacdo;
devido ao fato de que as caracteristicas dindmicas e estdticas do sistema estdo intimamente
ligadas a sua estrutura. No entanto, alguns modelos podem incluir termos que ndo sao necessarios
quando se procura um melhor ajuste dos dados de identificacdo para representar dinamicamente
o sistema, sendo que estes modelos tendem a se tornar excessivamente complexos. Em grande
parte, a principal incoveniéncia de considerar estruturas de modelos com um grande nimero de
pardmetros est relacionada com o tempo computacional e problemas numéricos. Pela razdo do
niimero de termos possiveis em modelos NARMAX polinomiais ser muito grande (tipicamente
centenas), o algoritmo ortogonal € uma das técnicas mais eficientes para solucionar o problema
de deteccdo de estrutura, visto que os termos signigicativos do modelo podem ser avaliados
baseados em "taxa de reducdo de erro” (ERR).

O algoritmo de estimagdo de parimetros dos modelos NARX polinomiais para o processo
de identificacdo desta tese, € uma versdo modificada do método "Cldssico de Gram-Schmidt"
(CGS) intitulada método de "Gram-Schmidt Modificado" (M GJS), apresentada em (Chen et
al., 1989). Este algoritmo € denominado de algoritmo ortogonal de regressao em avanco usando
o procedimento de ortogonalizagdo "Gram-Schmidt Modificado” (MGS). Este algoritmo € uma
extensdo do algoritmo de estimagdo ortogonal proposto por (Korenberg ef al., 1988),(Billings et
al., 1988). O algoritmo de estimagdio ortogonal tem provado ser eficiente na determinagdo dos
termos significativos e prové estimativa dos pardmetros correspondentes. Em algoritmo (MGS)
para identificagio de uma processo de neutralizacdo de pH. Todavia, uma descri¢ao mais profunda
deste algoritmo pode ser encontrada por exemplo, além das literaturas anteriormente citadas, em
(Jeronimo, 1998), (Aguirre, 2000). O modelo de regressao linear € dado por:

z(t)zzpj(t)gj +£(t)! t:]-:---vN? (Vj:Or--anﬂ) (26)
=0

sendo que na andlise de regressdo linear, z(t) € a varidvel dependente, na qual representa a
saida y(t); p;(t) sdo os regressores ou preditores, os quais sdo obtidos dos diferentes termos do
polinénimo representando os mondmios até o grau L, ressaltando que po(t) = 1; £(t) € algum erro
de modelamento (também chamado de erro de predicao); 6; sdo os pardmetros nao conhecidos a
serem estimados, no qual f representa o termo bias (fy = dc), ng € 0 mimero total de termos (de
processo e de ruido) no modelo e N é o comprimento dos dados.

A taxa de redugio de erro (error reduction ratio) ou ERR (Billings et al., 1989) associa
a cada termo candidato um indice correspondente 2 contribui¢do deste na explicac@o da variancia
dos dados de saida. A taxa de reducdo de erro (error reduction ratio) on ERR devida a
componente w; ¢ entdo definida conforme (Chen et al., 1989) e (Billings and Chen, 1989):

2-?.{.?',‘11}‘ gjzw. s
[ERR]jzg’-((—z’z)—’), 1<j<mg ou [ERR]:ETJ:’, 1xi<hg @D
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Portanto, todos os regressores p;(t) sdo considerados na determinacdo de cada wj;(t),
considerando-se como termo escolhido aguele que apresentar o maior w;. wj; indica o termo
incluido ¢ g; o seu respectivo pardmetro. A "taxa de reducdo de erro" (ERR) oferece um
simples e eficaz meio de selecionar um subconjunto de termos significativos de um amplo nimero
de termos candidatos em um modo de regressdo em avanco. A selecdo prossegue até que:

Mg,
1- Y [ERR|; <p, mg, <mg (28)
§=0

sendo que p € a tolerdncia desejada, sendo limitada respectivamente em (0 < p < 1), (Billings
and Chen, 1989) ou entdo (Chen ef al., 1989) e esta conduz a um subconjunto de termos do
modelo de ng, (Billings and Chen, 1989), sendo que ng, € o nimero de termos escolhidos, ou
seja, os termos significativos. Tem-se que (1 — > [ERR];) € a por¢do da varidncia da saida
explicada pela inclusdo de um novo termo no modelo (Billings and Chen, 1989).

Além da "taxa de reducao de erro" (ERR) foram utilizado no algoritmo de regressdo
em avango dois critérios de parada baseados no Critério de Informagdo de Akaike (AIC) e no
Critério de Informacdo de Bayes (BIC). No entanto, o critério da "taxa de reducdo de erro”
(ERR) foi auxiliado pelos critérios de Akaike e de Bayes. A combinagio do procedimento MG'S
auxiliado pelos critérios (AIC) e (BIC) foi utilizada em (Proll, 1993), (Proll and Karim, 1994),
em que os resultados apresentados foram considerados consistentes. Ambos os critérios levam
em conta o desempenho e a complexidade do modelo. A utilizacao destes critérios auxiliam na
determinacdo do nimero de termos, no entanto, seus procedimentos néo distinguem quais termos
devem ser incluidos no modelo, sendo isto portanto, realizado pelo critério da "taxa de reducdo
de erro" (ERR), que propde a discriminac@o de acordo com o seu grau de representatividade no
modelo.

9.1. Identificaciio com modelo NARX Polinomial - Sem Selecio de Variiveis de Entrada
(SSVE)

Apresentam-se os resultados obtidos com o modelo NARX polinomial, sem a selegdo de
varidveis de entrada, ou seja, utilizando-se todas as varidveis candidatas a entrada.

A tabela 14 ilustra os resultados dos pardmetros e os regressores obtidos na identificacdo
do modelo da concentragdo de aménia (Syp,). O modelo NARX polinomial foi obtido
utilizando-se grau de ndo-linearidade (I = 2), n, = 4, n, = 4. De um total de 2145 termos
do modelo (ng = 2145), com a utilizacdo do E'RE foram selecionados 73 termos (ng, = 73).

Tabela 14: Modelo NARX polinomial para a saida Sy, - Modelo sem selegdo de varidveis
de entrada

0,001942; 0,042266Q i (£ — 1); 0,015161Q) iz (£ — 1); 0,003303Q 1 (£ — 1); 0,000365Qw (£ — 1);
-0,012952Q ar, (£ — 1); -0,014249Q0, (t — 1); 0,000014X 55 (£ — 1); -0,009968X s (¢ — 1);
0,019574 X n %t — 1); -0,000151Xp (£ — 1); 0,020663Sn 5 (£ — 1); 0,017091Snp (£ — 1);

-0,000007S yo (t — 1); -0,0059268s (t — 1); -0,000027S 41k (t — 1);
0,2189985n k4 Et - 1%2; -0,029064 SN p 4 (t — 1)Q:n(t — 1): -0,003060Snm 5 (t — 1)Qine(t — 1);
0,002443 SN, (t — 1)Qur(t — 1); 1,382635S v, (£ — 1);-0.302121 8w 7, ( — 2):

-0,029285Qins (¢ — 2); -0,131303 SN 114 (¢ — 3); 0,005604Qinst (£ — 3);
0,008690Q:n (t — 2) Xnp (t — 2); 0,012303Qar (t — 2); -0,009119Sn & (t — 3);
0,010630Q 4. (t — 2); 0,006656 X s (t — 3); -0,2328225n w4 (t — 1)Sna, (t — 3);
-0,007284S N (t — 4); 0,006365Qar, (t — 2); -0,009826 X n p (t — 4); -0,013403Q; (t — 3);
0,014370 X N p (t — 2): -0,011991 X Np (£ — 3); -0,008891Qin (¢ — 4); 0,001613Ss (¢t — 4);
0,006808Q:n (t — 1) SNz (t — 1); 0,005125Q:n (t — 1)Snp (t — 1); 0,001004Q (£ — 3):
0,031634Sn 54 (t — 1)Sn 14 (t — 4); 0,005616Qins (t — 3); -0,0040855n & (t — 4);
0,003443Qin (¢t — 3)Snz (t — 3); 0,007558X v (£ — 1%X~D(t — 3);-0,003602S N p (t — 4);
0,003217Qur, (t — 3); -0,005299Qin (t — 4) X np (t — 4); 0,003824Qin (t — 3)Snp (t — 3):
0,006242Q 51 (t — 2)Qar, (t — 1): 0,004341Q 41 (t — 1)Qar, (t — 1); 0,001687Q 1 (t — 4);
0.006405Q 3 (2 — 2)Qin (£ — 4); -0,003872Q i (t — 1)Qim (£ — 4):

0,005118X np (t — 2) Xnp (t — 3); 0,002606Qin (t — 4)Snp(t — 1);

0,005212Q 41 (¢ — 1)Qars(t — 1); 0,003315Q 4 (t — 2)Quara(t — 2);

0,010620S 514 (t — 1)Qa(t — 2); 0,003796Q:n (£ — 2); -0,003441 X5 (t — 2);
0,003102Q;n (t — 4) Xnp (t — 1); 0,003598X s (¢t — 4); 0,00291155 (¢t — 3);

0,003726Q 5 (t — 1)Ss(t — 1); 0,002672Qin (t — 4)Ss(t — 4);

0,002031S N5 (t — 1)Sno(t — 1); 0,0273925nva, (t — 2)Qin(t — 1);

0.001772Qix (t — 2)X1p(t — 3); -0,009363SN &, (£ — 1)Qars (8 — 1);

0,006557 SN 55 (t — 3)Qary (£ —2)
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9.2. Identificacio com Modelos NARX Polinomiais - Com Selecio de Varidveis de Entrada
(CSVE)

Foram apresentados 3 critérios para a selegdo das varidveis candidatas a entrada, sendo:

1) Efetividade de Entrada e Projecdo (EEP);
2) Andlise de Componentes Principais (PC A);
3) Fungoes de Correlagio (FC).

1) Identificacdo Utilizando-se as Varidveis de Entrada Selecionadas pelo Critério de
Efetividade de Entrada e Projecio (EEP):

Para a concentragdo de amoénia (Syz,), as varidveis de entrada selecionadas foram: Qv
Quw> Qary € Qars- A tabela 15 mostra 0 modelo obtido para a concentracdo de amonia (Syg,)-
O modelo NARX polinomial foi obtido utilizando-se grau de néo-linearidade (. =2).n, =4,
ny = 4. De um total de 231 termos do modelo (ng = 231), com a utilizacdo do FRR foram
selecionados 22 termos (ng, = 22).

Tabela 15: Modelo NARX polinomial para a saida Sy, - Modelo com selegao de variaveis
de entrada pelo critério de efetividade de entrada e projegao

T0,000874; 0,035743Q (£ — 1); 00001360, (£ — 1); 0.009821Q ar, (£ — 1);

-0,008892Qars (t — 1); 0,005866S N1, (£ — 1): 0.040034S v 215 (t — 1)Qin (t — 1);

0,000838S w4 (t — 1)Qu(t — 1); -0,0028068 1, (t — 1)Qar, (t — 1); 19345448 vz (t — 1);
211801945 N7, (£ — 2); -0,010342Q: (t — 3); 0,2133535N 7, (£ — 3); -0.013358Qin ( — 2):
0,016661Quars (£ — 2); 0,008351Quar, (t — 2); -0,007874Qar (t — 3);

-0,024873 8w 115 (£ — 3)Qin (t — 3); 0,014398Qin (£ — 1)Qin(t — 3);

0,010347Qin (t — 2)Qin (t — 3); -0,0211085 N 51, (£ — 1)Qu (£ — 3);

0,018194S N 3 (t — 1)Qu(t — 2)

2) Identificacio Utilizando-se as Varidveis de Entrada Selecionadas pela Anilise de
Componentes Principais (PC A):

As varidveis de entrada selecionadas para a concentragdo de amonia (Sy ) foram: Xg,
Sss Qins Qst» XND» SNH € Qar,-

A tabela 16 mostra o modelo NARX obtido para a concentragdo de aménia (Sny,), ©
qual foi gerado utilizando-se grau de ndo-linearidade (! = 2), ny = 4, 7y, = 4. Deum total de
561 termos do modelo (rg = 561), com a utilizagio do ERR foram selecionados 41 termos
(ng, =41).

Tabela 16: Modelo NARX polinomial para a saida Sy 5, - Modelo com selegao de variaveis
de entrada pela analise de componentes principais

0,001347; 0,038970Q:n (¢ — 1); 0,001999 Q¢ — 1); -0,010831C@ar, (£ — 1);
0,010195X s (£ — 1); 0,018620 X v p (£ — 1); 0,020360Sw & (£ — 1); -0,005244Ss (¢ — 1);
0,255907Sn 5 (t — 1)%; -0,008450S v 75 (£ — I)Q‘-,.%t —1); -0,0055928 N5 (t — 1)Qur(t — 1):
-0,002963S N5 (t — 1)Qar, (t — 1); 1,6497665N k4 (t — 1 ;-0,7576098 v, (t — 2);
0,062856Sx 115 (£ — 3); -0,009661S Nz (t — 1); -0,015323X v (t — 3); -0,010861Qin (2 — 3);
0,006976 X s (t — 3); 0,010786 X v (t — 2); -0,3922545N 5 (t — 1)Sna, (E — 2);
0,007659Qar, (t — 2); -0,009638Q.: (t — 2); 0,005347Qin (£ — 2) Xnp (t — 1);

0,003852Ss (t — 3); 0,006655Qin (t — 1)Sn g (£ — 1); -0,008493Q;n (t — 1)Snp (t — 2);
0,004037Q .z (t — 3); 0,146167S w15 (t — 1)Sn a5 (£ — 3); -0,004818Qi (2 — 2);
0,004224S n g1 (t — 2); 0,003863X vp (t — 4); 0,005108Qin (¢ — 2)Sna(t — 1):
-0,008859X np (t — 2)Ss(t — 2); 0,006871 X np (£ — 1)Ss(t — 1);
0,017375Sna4(t — 1 Qin(t —2); 0,007973X ND (t— ) Xwnp(t—3);
0,006182X np (t — 2) X np (¢ — 3); -0,005344Q 1 (t — 2)Qar, (¢ — 1);
0.004064@,1 (t = S)Qnrz (t — 2)2 -0:0‘02809Q:‘n {t =3 4_)

3) Identificacdio Utilizando-se as Varidveis de Entrada Selecionadas pelo Método de Funcdes
de Correlacio (FC):

Para a concentracio de amdnia (Sy,), as varidveis de entrada selecionadas foram: Qins
XND, SnH. Snp € Ss. A tabela 17 mostra o modelo NARX polinomial obtido utilizando-se grau
de nao-linearidade (I = 2), ny = 4, n, = 4. De um total de 325 termos do modelo (rg = 325),
com a utiliza¢io do ERR foram selecionados 35 termos (ng, = 35).
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Tabela 17: Modelo NARX polinomial para a saida Sy, - Modelo com selegéo de variaveis
de entrada pelo método de fungoes de correlagao

0.001312; 0,040395Q): (t — 1); 0.017574X np [t — 1); 00201625 x5 & (£ — 1);
00142155 np (¢ — 1); -0,0103688s(t — 1): 0,1395235n 5, (t — 1)*:

0.011423Sn g5 (t — 1)Qin(t — 1):0,003134S N5, (t — 1) Xnp (t — 1):

0.0087315NHBE$ — 1Sy (t— 1); 1,644849S vy, (t — 1); -0,796853 5w a5 (1 — 2);
0,141134S N1, (t — 3); -0,009888S N 1z (t — 3); 0,012553Qin (t — 2) Xnp (£ — 2):
-0.010215Qir (£ — 3): -0,013977 X np (¢ — 3); -0.008364S N p (¢ — 3); 0,011484X v (t — 2);
0,00632255 (t — 3); -0,128281Snp, (t — 1)Sna, Et — 2);-0,007940Q;n (t — 3) Xwp (t — 3);
0,009111@,;,1@ — I)SND(t— 1): 0,0097938 v g, (E — 2)5}\;;}3(f —3)

-0,006627Q:n (t — 2)Snp(t — 2): -0,004170Q:n (t — 2):0,0148458n 17, (£ — 1)Qin (£ — 2);
0,002489Q;» (t — 1)Ss(t — 2); -0,004011 X v p (t — 4); -0,004461Q:n (t — 4):
0,037578 SN 15 (t — 4); 0,002371Qin (t — 1)Snr (t — 1); -0,007533 X Np (t — 1)Snp (2 — 1):
0,006197X np (t — 2)Snp (£ — 2): -0.0033665 N & (£ — 2)

10. Critérios de Desempenho do Modelo

Nesta se¢@o faz-se uma comparagdo dos modelos identificados com e sem selecdo de
varidveis de entrada.

Os indicadores aqui apresentados s3o usados para avaliar os modelos identificados como
também os modelos validados, conforme serd apresentado no capitulo seguinte.
e Cdleculo da Varidncia:
A varidncia é dada por:
1 X
C - ] == ET t £ t
() NZ;()U @9)

sendo que N € o nimero de dados disponiveis, £ € o erro de modelamento.

e RMSE (Relative Mean Square Error).
O RM SE ¢ dado por:

N NPT
RMSE — Zk;] (y(k) — 9(k)) (30)

VI, (k) - 9)°

sendo que §(k) é o valor estimado do sinal e 7 € o valor médio do sinal medido y(k), sendo que a
média é calculada na janela de identificagdo (Aguirre, 2000).

10.1. Modelos NARX Polinomiais

Uma anlise dos modelos NARX polinomiais para a varidvel de saida Sy g, € apresentada
a seguir.

A tabela 18 apresenta os resultados comparativos dos modelos NARX polinomiais com e
sem selecdo de varidveis de entrada para a concentracio de aménia (Syy;)-

Tabela 18: Comparagdo dos modelos NARX polinominais para a saida Sy g,

I=2iny =4 SSVE EEP PCA FC
n, =4
ng 2145 231 561 35
g, 73 22 41 35
C(fs) 1,394114 x 10~% | 3,811021 x 10~* | 2,431215 x 107* | 2,438434 x 10~*
RMSFE 0,0475 0,0785 0,0627 0,0628

Observa-se, conforme era de se esperar, que o melhor modelo NARX foi obtido para
0 caso em que todas as varidveis de entrada foram empregadas. Os métodos PCA e FC
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apresentaram desempenho bastante similar. Embora, os resultados dos indices de desempenho
sejam proximos, observa-se que os métodos PC'A e F'C foram melhores do que o método de
efetividade de entrada e projecio.

No entanto, o modelo identificado com selecdo de varidveis de entrada através da analise
de componentes principais (PC A) apresenta um ndmero de termos maior que o modelo obtido
aplicando-se as fungdes de correlagdo. Desta forma, pode-se concluir que, dentre os modelos
NARX polinomiais identificados, o0 modelo com selegdo de varidveis de entrada através do método
de funcdes de correlagdo € uma boa opgio para representar a concentracdo de aménia (Sy g,).

11. Validaciio dos Modelos NARX Polinomiais

Para o procedimento de validagdo foi coletado um novo conjuto de dados, correspondendo
2001 amostras.O processo foi simulado por 3000 horas, mantendo-se o periodo de amostragem
utilizado no procedimento de identificacdo, o qual foi de 1,5 horas. Os sinais foram alet6rios
com distribuicao uniforme. Aqui se apresentam os resultados de validac@o dos modelos NARX
polinomiais, utilizando-se 0 modelo sem selecdo de varidveis de entrada e modelos com selecdo
de varidveis de entrada, pelo critério de efetividade de entrada e projecdo, pela andlise de
componentes principais (PC A) e pelo método proposto neste trabalho, baseado em funcées de
correlacdo.

Uma andlise dos modelos NARX polinomiais para a varidvel de safda SN H, € apresentada
a seguir. A tabela 19 apresenta os resultados dos indices de desempenho relacionados 2 validacdo
dos modelos NARX polinomiais com e sem selecdo de varidveis de entrada para a concentragdo
de amoénia (Syg,).

Tabela 19: Comparagao dos indices de desempenho dos modelos NARX polinominais
para a saida Sy,

i=2;ny=4; | 55VE | EEP PCA FC
ny, =4
ng 2145 £3] 561 325
e, 73 77 a1 35
C(8s) 0,1261 | 0,2947 | 0,1815 | 0,1823
HMSE 0,2005 | 03066 | 0.2406 | 0,2417

Analisando-se a tabela 19 verifica-se que os modelos PCA e FC apresentaram indices
de desempenho melhores do que o modelo EEP. Os resultados para o modelos PCA e F(C sio
similares e apenas pouco inferiores ao modelo sem selec@o de varidveis de entrada. A titulo de
facilitar a comparagdo, a figura 7 mostra a saida do processo e dos 4 modelos obtidos.
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Figura 7: Validagao dos modelos NARX polinomiais - Saida Sy,

De um modo geral pode-se observar que 0s modelos com selecdo de varidveis de entrada
tiveram um desempenho comparével ao do modelo sem selecdo de varidveis de entrada.

12. Conclusoes

0 estudo de selecdio de varidveis de entrada apresentado neste trabalho, teve sua aplicacdo
em uma planta de tratamento de efluentes, um sistema altamente complexo, devido ao fato de
incorporar um grande nimero de processos biolégicos e fisico-quimicos. As ETE's (Estagoes
de Tratamento de Esgotos) sdo consideradas grandes sistemas ndo-lineares sujeitas a grandes
perturbacdes no fluxo e na carga, a0 mMesmMO tempo com incertezas na composi¢do do efluente.
Portanto, a sua modelagem € complicada.

Foram apresentadoas neste trabalho trés técnicas para selecdo de varidveis de entrada em
identificacdo de sistemas, sendo duas delas ja apresentadas na literatura, a saber, efetividade de
entrada e projegdo € andlise de componentes principais (PC A), sendo esta segunda, bastante
divulgada. A terceira técnica, a qual emprega fungées de correlagdo, € proposta neste trabalho. A
idéia inicial de se trabalhar com fungdes de correlacdo partiu de (Aguirre, 2000), que menciona a
selecdo de varidveis de entrada usando fungoes de correlacdo, mas de uma forma pouca detalhada.
Neste aspecto, este trabalho procurou estabelecer alguns requisitos para selecionar as varidveis de
entrada, com base em fungdes de correlagdo. A proposta foi implementada e entdo aplicada a uma
planta de tratamento de efluentes, a qual possui um conjunto de 15 varidveis candidatas a entrada.

Essas 15 varidveis foram usadas na andlise para compor modelos MISO, para a
concentracdo de aménia (SNH;)-

A identificacdo dos modelos foi realizada usando-se uma técnica, convencional, através
de modelos NARX polinomiais.

Os modelos com selecdo de varidveis de entrada foi comparado com o modelo sem
selegio de varidveis de entrada. Nesta analise, foi verificado que o modelo com selecdo de
variaveis de entrada pelo critério de efetividade de entrada e projegao (EE P) foi o que apresentou
pior resultado quando comparado com 0s modelos com varidveis de entrada selecionadas pela
andlise de componentes principais (PC A) e fungdes de correlacdo (F'C). Para os modelos com
selecdo de varidveis de entrada atrdves de andlise de componentes principais (PC A) e funcdes de
correlagdo (F'C), os resultados de validacdo foram semelhantes. Por outro lado, o modelo com
selecdo de variaveis de entrada selecionadas pela andlise de componentes principais (PC A)
apresentou um nimero maior de varidveis de entrada selecionadas em relagdo ao modelo com
selecdo de varidveis de entrada através de fungdes de correlagdo. Desta forma, pode-se verificar
que o modelo obtido através de variaveis selecionadas pelo método de funcdes de correlagao
incorporou menos termos em relagdo ao modelo obtido com a selecdo de varidveis de entrada
pela andlise de componentes principais (PCA). Portanto, pode-se concluir que a ferramenta
proposta de selegdo de varidveis de entrada baseada em funcées de correlagdo foi considerada
satisfat6ria na identificacio de um processo altamente complexo € ndo linear. A técnica proposta
¢ relativamente simples de ser usada se comparada com outras existentes na literatura, 0 que
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facilita seu emprego Ppor eventuais usudrios.
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