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ldentificazione termodinamica di un edificio con
I'utilizzo di PCA e PLS
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Abstract—Una delle applicazioni pit’ comuni per reti di A tale scopo gia diverse aziende e imprese di costruzioni
sensori wireless e’ quella del monitoraggio di quanti di interesse  sj sono rivolte alla ricerca di metodologie e software per la
quali temperature, livelli di sostanze biochimiche, etc. §ess0  gatarminazione di tale classe, e una di queste viene deserit
questi sensori sono disposti in modo casuale e in soprannuroe . ' . .
in termini di qualit & di stima del campo di interesse. Nel caso sfruttata‘ In questo progetto, OS%S@Q”B“ZM?T: I progetto
di un edificio e al monitoraggio della temperatura interna, Cerchera inoltre di migliorare e comparare i risultatieatti
in linea di principio, sarebbe possibile ottenere delle sthe di nel lavoro [13]. In tale lavoro la selezione di ingressiitesc
temperatura con una accuratezza elevata tramite 'utilizo di un significativi, & stata effettuata utilizzando algoritmi tibo
modello dinamico di stato in cui solamente poche misure sono Greedy Search, e Genetic Search, senza focalizzarsi asta f

necessarie per ricostruirlo. In questa trattazione si stuéano due . . , . . .
particolari tecniche: PCR e PLS, rispettivamentePrincipal Com- identificativa. Con l'uso delle tecniche di seleziod&'R

ponent Regression e Partial Least Squares. Queste due metodologie € PLS, € possibile constatare un effettivo miglioramento
vengono inserite in un contesto di identificazione a sottogzi nella bonta e consistenza del modello identificato, pesndb
che permette di ricavare un modello dell'edificio in questime. ampie conclusioni. Per quanto riguarda I'identificaziomeeav
Alla loro applicazione su dati rilevati sperimentaimente,vengono ¢ nronrig sono state utilizzate tecniche a sottospazi gel i
affiancate delle simulazioni effettuate utilizzando il sdfvare N4SID, PBSID e una versione ottimizzata e gentilmente
DesignBuilder con lo scopo di fornire diversi set di esperimenti o . .
su qui creare e testare il modello, oltre che avere un qualitivo  fornita dal prof. A.Chiuso, denominat& BS1Dopt, mentre
confronto con le tecniche sopracitate attraverso l'algoritmo PLS é stato identificato un modello

Index Terms— identificazione a sottospazi, PCA, PCR, PLS, MlMQ'ARX' La teoria_aSOttOSpaz_i é_Stata ampiamem_e S\_!ilup
DesignBuilder. pata in letteratura e vi sono algoritmi, tra cui quelli saybtei,
che forniscono risultati robusti. Si & studiata I'iderm@#zione
a sottospazi in maniera approfondita quanto bastava per pot
intervenire sul problema, descrivendone alcuni dettadjasi

EGLI ultimi anni l'interesse verso sistemi abitativi eteoriche.
industriali ecocompatibili & andato via via crescendo ibottimalita della soluzione, ovvero il miglior sistemdentifi-

relazione alla stessa crescita della sensibilita amblientl cato possibile con un sottoinsieme di dati, verrebbe raggiu
motore principale di questo crescente interesse & il m@Eesi comparando tutti i sistemi indentificati scegliendo di &alh
utilizzo di risorse energetiche non rinnovabili e del convolta tutte le possibili combinazioni di ingressi possilpier
seguente impatto ambientale che a livello globale si &or&a il sistema stesso. Naturalmente, a causa dell’elevato rume
nata dunque l'esigenza di coordinare le ricerche in pitiambdi sensori presenti, non & possibile procedere con questa
per ottenere strategie di utilizzo energetico valide e ispetto metodologia: la complessita di un’algoritmo che risolvesto
della salvaguardia dell’'ambiente. Purtroppo a livello @stico problema sarebbe difatti esponenziale. Nel precedentedav
si ha una scarsa efficienza nell'utilizzo delle risorse enesono state affrontate le tecniche di selezione ingressiéus
getiche in particolare, il riscaldamento e il condizionatoe con metodologie greedy o con algoritmi genetici. Queste
che nelle abitazioni risentono spesso dell’efficienzattstrale tipologie di tecniche non forniscono perd una soluzione ot
dell'edificio. tima, bensi partono con una soluzione sub-ottima cercando
In tale contesto un’efficace identificazione del modelldi migliorarla nell'intorno. L'obbiettivo € riuscire a copiere
termodinamico si rivela utile per un mirato controllo deun’identificazione a sottospazi migliore, selezionandaati d
parametri fisici. Cid permette inoltre di testare e clasai® il in ingresso mediante algoritmi piu efficienti come PCR e
rendimento termodinamico dell’edificio. PLS, che sfruttano strumenti quali I'analisi delle computne
Questa trattazione si focalizza nel determinare attraveris- principali. Per la verifica della bonta di selezione e del
ure reali e simulative, un modello per I'evoluzione dellaelativo modello identificato si sono sviluppati diversiteri
temperatura nello spazio e nel tempo dell’edificio. Conndoe di validazione.
tale modello si vuole verificare e fornire un’idea qualitati
sul posizionamento ottimo dei sensori per un futuro cotarol II. | SIMULATORI
o classificazione dell’edificio, applicando i risultati exuti
anche ad altri contesti data la grande versatilita deledie
sensori wireless. Per la tematica della classificazioniegfd A seguito dell'introduzione della certificazione energati
europeo esiste gia una normativa in materia la 2002/914£C plegli edifici da parte della Comunita Europea allo scopo di
l'introduzione della classe energetica anche al settoitzied ridurne i consumi e l'inquinamento, molti software sondista

I. INTRODUZIONE

A. Introduzione
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sviluppati per calcolarne EPB, ossia’l’energy performance identificazione della classe, potendo contribuire anche al
of buildings”. Essi considerano nel calcolo svariati parametricerca della migliore soluzione per incrementare I'efficda
in condizioni statiche o dinamiche, il primo dei quali & lanergetica. Teoricamente si dovrebbe garantire una forte ¢
posizione geografica. Nel Nord d’Europa il clima & fredddspondenza tra i dati simulati e quelli reali, per pernrette
durante gran parte dell’anno, per cui 'EPB dipende essam altrettanto miglioramento nella fase progettuale e imgl
zialmente dall'energia del calore disperso. Di consegaédaz randone il controllo della stessa efficienza anche da parte
progettazione degli edifici richiede un cospicuo isolaraentell’'utente. Evidentemente questo si scontra con la rathidi
termico e soluzioni adatte alla massima cattura dell’daergoftware con capacita globali, ossia corrette per diverse
solare per il relativo sfruttamento. Viceversa nei paesitono climatiche e caratteristiche costruttive, e robusti allfeentare
pil a sud, dove il clima & caldo e umido, le soluzioni tebeic della complessita dei fattori e delle variabili in giocoechon
richieste al fine di massimizzare la dispersione del calon®@s sono comparabili e standardizzabili.

« ventilazione passiva,
« progetti di climatizzazione e sfruttamento dell'inerzi®. Modelli di calcolo e riferimenti standard del simulatore

term|c§1. ) o ) . ~ Il metodo di calcolo utilizzato dal software DesignBuilder
Al centro di queste due filosofie di progettazione, si in®eriSe gdottato nelle simulazioni in questo progetto, segue i
I'area mediterranea caratterizzata da andamenti climatér-  riferimenti CEN con gli standard: prEN 13790, prEN 15603
medi, tali da rendere necessaria una maggiore flessidét@ e relative normative sugli impianti. Si tenga presente che
soluzioni tecn|Che, tradotta nella realta in una divezaifione DesignB' non Corrisponde perfettamente allo standard CEN-

dellarchitettura storica di questi paesaggi. ~ Umbrella per la mancanza di aggiornamenti su vai coefficient
Lo sviluppo delle tecnologie costruttive agli inizi delg nelrutilizzo fonti di energia rinnovabili.

20°secolo non prendevano in considerazione il carattere ener1) pescrizione calcoliil software per I'energia termica usa
getico degli edifici. Solo a partire dagl'anni '50 sono staty formula dettata dagli standard europei.
introdotti i primi accorgimenti nell’ambito, per esempio:

« riduzione dell'inerzia termica coibentando gli edifici,

« riduzione dello spessore dei muri. Quna = Quu—nNgnlcn @)

Queste prime soluzioni, per6, si sono dimostrate subito in Dove Qg ¢ € l'energia richiesta per il riscaldamento
sufficienti con l'avvento della crisi economica del 1973 dell'edificio (in MJ), Q.. .z € la quantita di calore totale
con l'adozione di nuove politiche climatiche. Durante glirasferito eQ¢ i € il calore totale fornito dalle risorse energe-
anni '80 I'Europa a tale proposito ha prodotto una serie tiche, infinen, z & il fattore di guadagno di utilizzazione
standard costruttivi fino alla recente EN 832. Nello stessamlimensionale. Per il raffreddamento la formula diviene:
periodo la societa ha subito un forte sviluppo economicma

seguente modifica della percezione del comfort, sia abitati

che lavorativo. Qcna = Qcc—mcolLce (2)
Purtroppo questo sviluppo nel benessere abitativo unito adDove Q¢ .« € I'energia richiesta per il raffrescamento
altri fattori, ha causato I'incremento dei consumi di em@rgdell’edificio (in MJ), Qc.c € la quantita di raffreddamento
nel settore edilizio, specialmente nell'area mediteraadeve totale trasferito &), ¢ € il calore totale fornito dalle risorse
si utilizza molta energia sia per riscaldare durante I'mee energetiche, infiney, € il fattore di guadagno di utiliz-
sia per il raffreddamento d’estate. La Comunita Europigaast zazione adimensionale. Nelle equazibhil, 2 le lettere H e
che pit del 40% del consumo di energia sia attribuibile ag fanno riferimento rispettivamente alle modalita di alsc

edifici. Per una riduzione e una maggiore razionalizzaziogamento e climatizzazione, mentre i rispettivi addendi per
delle risorse, sono state emanate leggi e normative @iiat entrambe le equazioni si scompongono in:

del direttivo 91/2002 EPBDEnNergy Performance of Build-

ings Directive”. Le normative tecniche collegate al EPBD

sono state sviluppate dal C.E.NE(ropean Committee for Qr = Qu+ Que 3)
Standardization} e vanno sotto il nome di CEN-Umbrella.

L'EPBD introduce I'obbligo della certificazione energetic

degli edifici, il cui approccio & molto simile alle etichett Qc = Qint +Qsol (4)

di classe energetica delle apparecchiature elettrich€C Bls- Dove il calore totale trasferita); & composto daQ;
Umbrella include una revisione della EN 832, della EN 1379Q45re trasferito per trasmissione, dipendente dal vaileﬁh;

introducendo nuovi paramteri di valutazione: trasmittanza per ogni componentég. per la ventilazione. In
« I'energia richiesta durante I'inverno e I'estate per: @isc analogia le totali fonti di calor&): per ogni funzionamento,

damento, raffreddamento e la ventilazione. sono espresse come la somma di tutte le fonti di calore iatern
« la produzione di acqua calda ad uso domestico (DHWy| periodo;,; e la somma delle fonti solari sempre sul

"Domestic Hot Water™). periodoQ,,;, quest'ultimo dipendente dai dati meteorologici.
 consumi energia elettrica. La Q.. € ottenuta con metodi stocastici, non comparabile con

In tale contesto i software e i modelli per il calcola reali consumi. Questo valore include tutta I'energia demnie
dell’EPB ricoprono un valore importante ai fini di una cotaet da cucine, luce, consumi elettrici e generali dell’'unita.
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sul motore di simulazione energetica ’“Energypllﬂs"Questo
software fornisce una serie di dati di rendimento ambiéntal
Qint = Z Qint.r + Z(l = b)intut () come: consumo annuo di energia, temperature massime estive
k ! e potenze dei componemiVAC (Heating Ventilation and Air
Con Qint, i il rate orario di flusso di calore dalla k-esimaConditioning) Il software pub essere utilizzato efficacemente
fonte di calore interna (computer, luci artificiali, appasi in qualunque fase del processo di disegno dalla fase di ttonce
domestici,.. sia nel caso reale che da tabelle normaligzatgove si pu6 voler provare svariate tipologie di strutturegni
¢int,u, rate orario di flusso di calore dalla I-esima fonte déingola stanza, oppure attraverso tutta la fase di realiaaa.
calore interna nello spazio incondizionato W, infine égf¥/’)  L'utilizzo di "Template” e dati di "Default” permettoro
il relativo fattore di riduzione (ISO 13789). Il calore dexgo di guidare I'utente attraverso il processo di inserimenéd d
e la fornitura dello stesso, sono calcolate in relazione cadati, delle analisi e delle varianti in corso d’opera. | mitide
le variazioni della temperatura esterna e con lirraggiaime di dati (Template) permettono all’'utente di caricare getiag
medio durante tutto I'anno, basato sui dati meteorologigitrutture e impianti di edifici tipici, ottenendo immediatente
La valutazione per il calcolo dei consumi DHW sfruttano lgalcoli attendibili per valutazioni di massima. Succeasiente
formula: si pud passare a fasi di dettaglio, modificando opportuméene
i singoli dati, per definire al meglio i valori di potenza e di
consumi dello specifico progettE inoltre possibile aggiun-
Qnw = VupCn(tw —to) 6) gere i propri modelli se si lavora spesso su tipologie di edifi
dove V é il volume di DHW consumatop la densita Simili. Linterazione con la vista tridimensionale rentteata
dellacqua, C il calore specifico dellacqua (4186 J/Kg K)permette allutente di capire immediatamente la diffeeenz
tw la temperatura dell'acqua in uscitagquella in ingresso. tra architettura e altri dati pratici come il surriscaldartue
Si tenga presente che l'uso di tutte queste standardizzaziéli POrzioni non climatizzate dell'edificioE dunque adatto
(DHW, luce, energia per cucinare, consumo elettrico e vendll'Utilizzo di architetti, ingegneri edili, termotecriie studenti.
lazione naturale) rappresentano un punto molto criticolger

modelizzazione e il calcolo. Questo perché sono innaftaitu 1. L’ IMPOSTAZIONE DELL ESPERIMENTO
ideali, estremamente variabili, e non sono completamente ) ) . .
valide per la normativa italiana (AppendiEeé 11). DHVDG- Tenendo in considerazione il lavoro svolto lo scorso anno

mestic hot watér consumata dipende da molteplici fattori{13], € con l'obiettivo di comparare i risultati ottenuti sono
destinazione d’uso, numero di utenti, numero di utenzeifinditilizzati come dati sperimentali quelli raccolti in [13bi
Le altre udm si riassumono in guadagni di energia interfiiene utile tuttavia fornire indicazioni su come impasta!
ottenuti dai computer, apparecchi domestici, usi del gadape Meglio la fase di test e raccolta dati sul campo, in modo da
cucina standardizzati con il parametis/m?2. Una nota va’ Pe€rmettere una successiva fase di identificazione che sia la
ai valori dei fattori di ventilazione naturale che differimo PiU efficace possibileE possibile definire in maniera adatta
anch’essi dalla normativa italiana. le modalitéa e il set di dati da raccogliere nell’esperineent
principale [6].
Le fasi preliminari si possono distinguere in:
o R ) o Tempo invarianza Molti metodi di identificazione as-
Il'mondo dell'edilizia sta rapidamente evolvendo verso  symono modelli tempo-invarianti e gli esperimenti/misure

C. DesignBuilder

un’industrializzazione sia della fase costruttiva dei pomenti riescono a determinare tale proprieta. Pero & possibie
che della costruzione degli edifici nei cantieri. La disponi i sia una valutazione errata. Infatti delle dinamichedent
b!“ta di nuovi strumentl softwgre per Ia.g_est|0ne Ott"’“‘?" appaiono come dinamiche tempo varianti se consideriamo

complessiva delle costruzioni e ridotto le tempistiche nei i yogjia identificare delle dinamiche veloci, eliminare
cantieri. Non tutto per6 & ancora stato ottimizzato anche gyelle lente assimilandole a trend.

perché, nel mondo delle costruzioni, operano diversémlise  , | inearita In Matlab, il toolbox di identificazione con-
non sempre fra loro omogenee. La differenza maggiore di tiene routine per identificare solo sistemi dinamici. La
impostazione riguarda il mondo degli impianti, la cui impor |inearita puod essere verificata attraverso I'analisiledel

tanza, alla luce dei costi energetici, sta crescendo inanod rigposte del sistema a differenti ampiezze degli ingressi,
sara I'elemento discriminante, a breve, nelle compraitend  gerivando proprieta spettrali.

di immobili. In questa integrazione si inserisce il soft&ar  Essendo molti sistemi non lineari, & comungue possibile,
DesignBuilder suggerito per le simulazioni delledificio d  soito certe ipotesi, ricavarsi la linearizzazione del ntode
questo progetto. DesignBuilder nasce da un progetto earope |g.
e Si propone come uno strumento di grande qualita per
analisi energetiche serie e attendibili di edifici semplici  EnergyPlus & il motore di calcolo energetico sviluppatbndiaistero degli
estremamente complesEiun software che unisce alla rapiditéStat' Uniti(DOE) a seguito della prima crisi energetica dél74. Nato alla

lla facilita di . idi . le’ddlfici Berkely University continua lo sviluppo anche in organizpai scientifiche
ea a_ ?‘C' ita di r.appreser_ltazmne tr'_ -|r-nenS|o.na € 'C'(_)* e tecniche come la ASHARE che ne valida le procedure di aalt@mite
I'analisi energetica del sistema Edificio/Impianto che a6# un apposito protocollo internazionale
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o Transitori L'analisi dei transitori attraverso rispostevengono classificati in due famiglie: valori singolari dominti
all'impulso o al gradino, fornisce valutazioni su constane secondari. La stima dell’'ordine viene associata ai valori
di tempo, ritardi, guadagni stazionari. dominanti, una scelta che in alcuni casi si pud presentare
« Risposta in frequenzaSono metodologie relegate allasoggettiva, a causa di una non evidente suddivisione nei due
stima non parametrica, in comune con l'analisi dellmsiemi. Una volta scelto I'ordine si procede al calcololelel
correlazioni. Esse forniscono la stima della funzione dnatrici A, B, C, D del sistema, per esempio con il metodo a
trasferimento del sistema. In tale contesto il diagramnsattospazi di Kung ([5]). Vi sono poi diverse altre tecniche
di Bode si rivela utile per le informazioni sulla locazionalescritte in questa relazione di identificazione a sottzispa
di poli e zeri, guadagni e ritardi. non basate sull'identificazione della risposta impulshensi
Per quanto riguarda la parte principale dell’esperiment®,partire da dati ingresso-uscita generici, e supportatpse
si sa’ che l'identificazione fornisce accurati modelli ate- da tecniche numeriche. Sono il PBSID, PBSipt fornito dal
quenze dove il segnale di ingresso contiene maggiore ener§fof.Chiuso, N4SIT,
Questo si traduce in una sufficiente eccitazione dell'ingoea
tali frequenze. Allora & naturale cercare di concentrarkd- A Sottospazi e catena chiusa

uenze del segnale di ingresso in modo tale da rendere piccol . : L . .
g g 9 o I metodi subspace identification trovano il loro utilizzo

I'errore di stima dove ci6 si rende pill necessario. Undtace .. . gy . . L .
P nell’identificazione di sistemi MIMO dinamici lineari a tgro

comune € l'ingresso PRBSseudo-random binary sequence,. . ) - ; o L .
- ; . (iilscreto e dimensione finita di grandi dimensioni, dove i
che ha come caratteristica di avere molta energia su untsspe

) - ; mtetodi a minimizzazione dell’errore di predizione sarabbe
ampio. Se questa scelta non fosse possibile, come in quesio

- , o proibitivi per motivi tecnici. Da una prima analisi dei dati
caso di ingresso esterno, & auspicabile avere un segmalenco : , : . L o
L . . _valutati con l'uso degli strumenti forniti da Matlab, si aee

buon rapporto segnale/rumore e una condizione di persisten

eccitazione sufficiente ad una buona identificazione guanto gl ingrgssi € le uscite i.n questo progetto sianefort .
' mente correlati. A tale proposito & stato dunque necessari

introdurre una estensione degli algoritmi di identificamo

a sottospazi per operare in condizioni di anello chiuso, il
Per quanto riguarda l'identificazione di modelli a variabilcui studio ha subito uno sviluppo solo recentemente. Questa

di stato, il procedimento ideale che si basa sulla fattorinuova classe di algoritmi consistenti per la catena chisisa,

zazione della matrice di Hankel, raramente porta a risultéfasa sull'identificazione del predittore, in maniera msituaile

soddisfacenti nelle applicazioni con dati reali. Quesfmti al metodo ad errore di predizion@ £ M), avvicinandosi in

di identificazione comporta generalmente grossolani edior alcuni casi al suo comportamento. Le condizioni richiese p

IV. L' IDENTIFICAZIONE

stima relazionati a: questo tipo di identificazione hanno richiesto di colmare un
« non & possibile disporre di dati esatti, conseguenza \ioto nelle procedure di realizzazione stocastica in pizse
disturbi nelle misure (errori di misura), di feedback, cercando di eliminarne i termini indesideagi
« inevitabili arrotondamenti nelle elaborazioni numericherocedure per l'identificazione con i metodi a sottospanioso
(approssimazioni numeriche), composte essenzialmente da due step:

« il modello lineare a dimensioni finite ipotizzato per 1) costruzione di una base per lo spazio di stato attraverso
spiegare i dati, si dimostra inadatto a descrivere laaealt” una proiezione adatta delle sequenze dei dati.
(semplificazioni di modello). 2) data questa base, risolvere al tenip®¢ + 1 nel senso

Questa serie di cause comporta un aumento di rango della dei minimi quadrati ("least squares”) il sistema:

matrice di Hankel, e con esso una diretta sovrastima del N A .

modello a fronte di un complessita reale ben minore ([5] { Xep1 A)gt + BU + K E 7
p.132]). Questo cruciale problema trova un adeguato rimedi i ~ CXi+E

nella scomposizione matriciale di Beltrami, nota come scom |, parole povere, i metodi subspace permettono di ricavare
posizione ai valori singolari (SVD). Si scompone la matricg); stati del sistema a partire dai dati I/O attraverso ofypue

di Hankel # in tre matrici reali:U (s x s cons le righe di proiezioni ortogonali o oblique degli sottospazi generfi-

H), V' (rxr conr colonne diff) e 5 matrice diagonale con pite in questi casi da matrici di Hankel a blocchi. Dopo di
medesime dimensioni dif. Si tenga presente che la noziongne, a partire dalla proiezione attraverso una decomuosizi

di valore singolare non va confusa con quella di autovalogg yajori singolari (SVD) si ottiene una stima dell'ordineld

di una matrice, poiche i primi sono tutti reali non negativisistema, la matrice di osservabilita estesa e la sequergia d
possono essere associati a matrici con dimensione qualsigsti. Da questo si ricavano le matrici A,B,C,D come solngio

e sono di facile e robusto computo. Un'altra caratteristic&atta o ai minimi quadrati di un opportuno sistema, e le
significativa della scomposizione ai valori singolari &da  matrici di covarianza Q,S,R dai residui. Si tenga presente
determinazione del rango coincide con il numero di autavalg:ne gli algoritmi a sottospazi differiscono essenzialraent
singolari non nulli della matrices. E possibile capire cosi gy|rimplementazione del primo punto, mentre il secondo
Iordine del sistema o l'ordine della realizzazione minima jrtyalmente uguale per tutti. Nelle prossime sezioni si

Tenendo poi presente che i campioni della risposta impulsijescrivono qualitativamente gli algoritt? BSID e la sua
sono affetti da rumore, gli stessi valori singolari si préaao

in soprannumero ai fini identificativi, per cui in tale cortes 2Una tecnica di identificazione a sottospazi generica éritesin [5]
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versione ottimizzatd® BSID,,, data I'utilita che ha avuto in
guesto progetto (vedi [2] per una trattazione esaustiva). Fj =[CT AcT o (ZT)V—lcT] (11)

1) L'algoritmo: L'algoritmo PBSID per la ricerca di una

B. PBSID base per lo spazio di stato usa diverse proiezioni obligae. L

Il PBSID ("Prediction based subspace identification™) groiezione di ogni riga delluscit&;,, h = 0,...,v pud
differenza degli altri metodi a sottospazi tipo N4SID, iaih  essere vista con un modello VARX del tipo:
differenti matrici di Hankel a blocchi, per operare in preza
di feedback. Si cerca cosi di risolvere il problema, intribal
dagli ingressi colorati, della non eliminazione del rumore
additivo stocastico nella proiezione obliqua. Si utilizagpoi . N
gueste proiezioni oblique per ottenere una base per lo stato = VinZien-1 4+ Virn—to.0 2t
la matrice di osservabilita estesa; segue una decomposizi
SVD per separarle e la risoluzione ai minimi quadrati per
ricavare le matrici del sistema.

Dato il sistema lineare stocastico nella forma di in®

Vien = E[Yt+h|Z[to,t+h)]
(12)

dalla quale attraverso I'algoritmo "predictor-basedd’'P in
apice) le proiezioni oblique asintoticamenteih forniscono:

novazione:
YE, = E Yisn|Z
X(t+1) = AX(t)+ Bu(t) + Ke(t) bth 12100 Ve o)
y(t) = Cx(t)+ Du(t) +elt ®) e o, 39
= Zi:thl \Iji,th-i—h—i ~ (CA Xt
Per la trattazione si assume che: Tutti i predittori fino ah = T con tale approssimazione si
« presenza di feedback tra I/0. possono raggruppare come:
« la rappresentazione & minima. o
« supposto D=0. Y,
« si definisced := A — KC. R
« il processo ergodico stazionario del secondo ordine Vi
z(t)_ = .[yTuT]T abbia dgnsité spettrale razionale e zeri f/[fT) = ~ T,X, (14)
tutti allinterno del cerchio unitario
« Il processo di rumore bianog di innovazione diy dato
il passato diz, &€ definito come I'errore di predizione di & p
L YT—l J

un passo dy(t) dato il passato stretto dit) al tempot.
« la differenza tra listante presente e quello iniziale Dalla decomposizione ai valori singolari:

to tende all'infinito rendendo trascurabile quest'ultimo

termine.E un assunto necessario per assicurare la con-

I T
sistenza dello stimatore in catena chiusa, e la stimaW, Yiiry = PDQ (15)
di infinite covarianze per ottenere l'asintotica efficienza - D, 0 T AT
degli stimatori, anche se questo mediamente pud non - {P P} 0 D, [Qn Qnﬂm)

essere automatico.
« per semplificare I'analisi nell'articolo [2], si adotta uno

dinev di orizzonte futuro fissato e finito, sufficientemente -, una opportuna matrice pet,, & possibile stimare una
grande. matrice di osservabilita, ottenuta ignorando i valorigsikari
Durante la trattazione, si useranno diversi strumenti la cthe descrivono meno il sistema (ossia ponendo nell'eqoazio
trattazione completa esula dallo scopo prefisso. La piaiezi laD,, ~ 0) B. Allora:
obliqua & la scomposizione in due sottospazi tra loro non

ortogonali. Si denota comé?HB[-|Ct],_ ossia la proiezione T, = WpP,DL/? (17)
lungo lo spazio generato delle righemlisullo spazio generato
dalle righe diC;. La formula estesa é: quindi dallal1#% e sfruttando le equazioni precedenti siarov
una base per lo spazio di stato
By, [Ad|C] = Sacp2 |, Ct ©) X AL,
- o o o ) XtPBSID =T YiIEDT (18)
Dove sotto le ipotesi di ergodicita le matrici di covarianz v oT)
campionaria (condizionata e non) sono:
~—L
. -PBSID ._ T° /P
Yab = N Zl 0 at+z t+z XHl =L [t+1,7) (19
(10) 2L - .
$ e = Sup — SIS, Dovel', & linversa sinistra definita come

Infine si definisce la matrice di osservabilita estesa: 3questa analisi & ripresa nella descrizione del metBdvA
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_L AL Y:=SPQP + E (22)

e ey s L—L
r, =O, w, "W, 'T,)"'T, w, Tw,"* (20) o o o _ _
Con la soluzion&2”°rt di[22 & possibile rivedere i passaggi

dell'algoritmo PBSID precedente, pervenendo al nuovmstat

r =Popt \iJPopt 9

—1 11

C. PBSID,y ot g P

Il metodo PBSID,,: € numericamente equivalente alla - Popt =2 22
stima di un modello VARX, utilizzante i medesimi passi thjrolpt = (T, )% Zito 41
per lidentificazione a sottospazi e con il pregio di avere
una minore complessita computazionale. Unisce cosi gipre
dello stimatore consistente CCA per la catena aperta e é{jopt \i;fgpt
migliora il comportamento in retroazione rispetto a madell i ]
SSARX/PBSID, nel senso della asintotica varianza. Infatti (23)

il PBSID & asintoticamente equivalente al CCA ("Canonical Doveffopt & la matrice estesa di osservabilita stimata (sos-
Correlation Analysis”) per lidentificazione di serie ditda tituendo}ii‘;ft aytzjrk nella decomposiziorle 116). Similmente
e in presenza di ingressi bianchi. Mentre la sua versioge,gssibile stimare la sequenga, come:

ottimizzata fornisce una minore o uguale asintotica vadan

per ogni scelta del segnale di ingresso, anche colorati, (di BPort .=y, — B[y;Fort | XPor (24)
mostrato in [3] ). Comunque non & ancora del tutto chiaro

il comportamento dell’efficienza in generale. Questa V&SI \/ || pPROBLEMA DEL MODELLO NELLA REGRESSIONE
ottimizzata per i sistemi MIMO, presenta migliori prestazi LINEARE

di identificazione in sistemi con contenuto alle basse feeqe . - o - - .
. e - ei problemi di controllo di sistemi dinamici, uno dei

(come le temperature in un edificio), la sostituzione detaal . . .
passi fondamentali & quello di poter ottenere un modello

esplicito delle proiezioni oblique con passaggi di minimiz ) T L
: , . L .. matematico che descriva il comportamento e le relazioni tra
zazione iterativa, la velocita di calcolo e la produziorie ﬁi

) - . . . e variabili di ingresso o predditive e le variabili di usgit
modelli stabili e non affetti da bias. La selezione autoosati . - S L
X . o . ... Nel caso ideale il modello matematico & disponibile conte se
dell'algoritmo dell’ordine del modello segue il criterioi d . Lo - . .
o S X . . di equazioni ai principi primi esplicitato mediante equadi
rapporto tra valori singolari adiacenti e tra il valore mass . . L ; . - - .
. : , . e di bilancio di materia, e di energia in cui i parametri sono
e minimo. Per guanto riguarda l'algoritmo, esso differide coefficienti reali del processo, aventi significato fisico
PBSID originale, per il fatto che la stima del predittore €2 b ’ 9 X

A ) . [\lella stragrande maggioranza dei casi invece non si dispone
formulato come un problema ai minimi quadrati pesati, dave

L ; ) o del modello deterministico, questo significa che non sorto no
proiezione equivale, dopo opportune manipolazioni, dvéese . - . . . o
. o ) Ny o ricavabili alcuni parametri del modello. In questi casi si
riga per riga il seguente sistema vettoriale:

dispone invece di una collezione di misure delle variahili d
interesse o di alcune grandezze ad esse collegate e si ¢erca d

vec(Yy) | [ vec(Ey) ] approssimare il reale comportamento del processo mediante
un’equazione empirica degressione
vec(Yiy1) vec(Eyy1) Le tecniche di analisi statistica multivariata basate sulcetto
Yy = =SPOFf + di variabile latente forniscono gli strumenti necessari pe

estrarre da una moltitudine di dati le informazioni necgesa
separandole dal rumore e dai disturbi presenti nel processo
L'applicazione dei metodi di regressione ed analisi siats

vee(Yr) ] [ veelBr) multivariata permette di identificare o meglio stimare la re
SPOP + E lazione esistente tra i due set di variabili, di ingresso e di
uscita; in questo modo si ottiene un modello matematico em-
Dove si sono definite le nuove matrici: pirico del processo che ci permette di progettare un sistima
controllo. Tali tipi di modelli vengono denominati in letégura
_ i ) come modelli black-box.
S = Cf(lt_Ato_lv)l = 1:@'_’;_2) Lidentificazione del modello & quindi una parte important
A = [A [KBJA [KB]...[KB]] e ingegniristicamente onerosa nel controllo di qualungsie s
U, = CZJ’l[KB] Vi,j=1,...,v tema, come indicato nell'abstract noi cercheremo di iden-

(21) tificare un modello termodinamico che descriva I'evolversi

A noi basti sapere che attraverso uno stimatore di Markadella temperatura all'interno di un edificio sotto I'efietiella
si trova iterativamente una soluzione otti§d5°"* come stima temperatura esterna e della radiazione luminosa che @sre
di QF che comporta la pii piccola varianza asintotica basdtadificio su cui sono state svolte le misure sperimentali.
sul modello. Cercheremo di fornire un quadro di insieme della teoria
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della regressione lineare multivariata per capire benes dabbian = k la soluzione esatta nel sistema lineare & possibile
I'applicheremo nella soluzione del nostro problema eviderd & unica: si ottiene per sostituzione o mediante algoritm
ziandone i punti di forza che presenta. Presentiamo duednetoumerici come la decomposizione di Gauss. L'equazione di

di regressione lineare multipla: regressione multivariata ai minimi quadrati & data da:
« la regressione ai minimi quadrati classfeidinary Least k
Squares Regressipn §i = bo+bizi ..+ bewin =bo+» by Vi=1,...,n
« laregressione sulle componenti princigatincipal Com- j=1

ponent Regressign

S - Dove by ...b, sono le stime dei coefficienti di regressione
« la proiezione su Strutture LatenBrojectin on Latent 0 ' g

parziale ottenute risolvendo il sistema di equazioni ndrma

Structures ricavate differenziando I'errore totale rispetto ad ogrwidgnita
aq - .. ak. Il residuoe; tiene conto dell'imprecisione che si
A. Modelli Lineari Multivariati introduce utilizzando valori stimati non esatti per i cogéfnti
Supponiamo di dlsporre div misure sperimentali dix di regressione.
variabili indipendentiz,, . ..,z e di altrettante misure della ! residui, nel caso il modello sia esatto, hanno queste tearat

variabile dipendente, conn > k. Un modello multivariato istiche:
coinvolge una o piu variabili dipendenti, rappresentaime « si distribuiscono normalmente e non sono tra loro auto-
funzione lineare di piu variabili indipendenti o prediti correlati;
Il modello di equazione lineare multivariata é: « hanno media nulla;
« sono non correlati con la variabile calcolatav(e;, y;)

0 _ (25) Il metodo di regressione ai minimi quadrati puo essereiappl
= Zj:l i +e Vi=1,...,n cato anche al caso di piu variabili ottenendo un’espressio

yi = Oé0—|—04156i1 —|— ...—|—Oék£Cik +€i

dove y; & li-esimo valore della variabile dipendenteMatriciale.Si ha dunque:
z1,..., &, SONo lek variabili indipendenti ex, . . ., o, sono Y=XB+E (26)
k + 1 parametri matematici o fisici il cui valore viene stimato
con metodi di regressione statistica in modo da minimizzallesistema di equazioni normali del metodo di regressione ai
e; che & un errore stocastico sistematico che tiene conto Henimi quadrati si scrive:
rumore di misura e di altre cause erratiche nella costrezion

XTXB =XTYy
del modello.
L'applicazione del modello di regressione lineare ai dati da cui soluzione &
rocesso € resa complicata da numerose cause: sia laikariab .
o P B = (XTX)"'XTY (27)

dipendente che le variabili preditive sono affette da ermdir
misura, le variabili sono molto correlate tra loro, i datheo  Abbiamo cosi I'equazione di regressione lineare multaari
imprecisi 0 in alcuni casi mancanti, a causa della rotturab maj minimi quadrati in forma matricile:

funzionamento di un sensore. Inolre il rapporto segnaiedne .

delle variabili pud essere molto basso, introducendo remo Y = X(X"X)"'XTY

sistematico allinterno dell’equazione di regression8e$f0 Te soluzione minimizza la funzione MSE, dove le stime

fatto € molto importante, perché induce nellequazione . yej coefficienti di regressione parziali si caratterizzano
regressione, attraverso i coefficienti di regressione, deitare

anche l'errore misurato dalle variabili predittive e dipenti

per minimizzare I'errore:;.

Cio significa che anche un’equazione di regressione statis
ticamente significativa che ottenga un buon fitting dei dati
sperimentali e minimizzi I'errore in[{25) pud essere non
utilizzabile se prima non viene separata I'informazionigeut
dal rumore.

perche.

« minimizzano MSE indipendentemente dalla distribuzione
degli errorie;;

« piu la deviazione standard & piccola piu la stima dei €oef
ficienti & precisa, se il modello soffre di multicolline@ri
I'errore standard & molto alto ;

« sono stime attendibili div; se le variabili predittive sono
tra loro non correlate o se i residgi sono statisticamente
indipendenti.

B. Regressione lineare ai minimi quadrati La soluzione del problema ai minimi quadrati & possibile
La regressione ai minimi quadra®(dinary Least Squargs solo se la matricg X7 X)~! esiste, cioé se la matric&
risolve un sistema di, equazioni lineari in cui sono incogniti ha rango massimo. Nel caso le variabili siano tra loro cor-
k + 1 coefficienti di regressioney ...y, corrispondenti ad relate e non sia possibile effettuare I'inversione dellariva
ogni variabile predittiva piu I'intercetta, cercando dimimiz- X7X, si deve rinunciare ad ottenere una stima ai minimi
zare la varianza dell’errore quadrati dei coefficienti di regressione, utilizzzando odét
La regressione ai minimi quadrati € possibile solo se il eton alternativi per la risoluzione di sistemi lineari di equai
di campioni disponibili € superiore al numero di variabilcome la decomposizione QR.L'ideale sarebbe dunque disporr
predittive; infatti sen < k il sistema non € risolvibile in modo di dati linearmente indipendenti:in questo modo, non solo s
univoco, ma si hanno infinite soluzioni. Nel caso invece sivrebbe una soluzione, ma la soluzione trovata sarebb@ molt
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piu consistente. Basti pensare che [in] (27), se i dati fosser 5) forniscono stime piu robuste dei coefficienti di regres-

linearmente dipendenti, I'espressio@X’)~! fornirebbe dei sione parziale.
valori molto elevati, quindi i parametri identificati avitgdro
poca consistenza, dato che nel sitema piccole variazioKi di VIl. ANALISI DELLE COMPONENTIPRINCIPALI

in (26) darebbero forti variazioni delle usci®, invalidando
l'identificazione effettuata. Va rilevato infine che la regsione di
ai minimi quadrati classici si basa su un’assunzione cheevie.
(rjaerl?emrir'lster(ralsspe;ﬁ;aeri?glq 32”2' F;rr(?:t?'?so;ez\'{[\t{e(? Q;Rn atae queste circonstanze, linversa ®X” in [27 non esiste; in
ISu pert : variabli preditiive. z realta i problemi sono gli stessi anche nel caso in cui laioet

di questo requisito fa cadere la validita dellequaziorie g(XT e invertibile ma si e in presenza di forti dipendenze.

reg:jessc,;_one _?' m|n|r;ut_qltj_adrat|, tpelfChett'l moddelll? nt:;a_e ' guesti casi, i parametri identificati che risultano nomso
grado di veriicare statsticamente esaliezza defle &l rappresentativi del sistema, e portano a un sistema che non

cpefﬁcien_ti di regressione e lattendibilita delle stimen dati supera la validazione o addirittura instabile in preseniza d
di convalida. set di dati diversi da quelli utilizzati in fase identifioati
VI. METODI DI REGRESSIONE MULTIVARIATI Una tecnica che ci permette di evitare tali problematiche &
I metodi di regressione multivariata sono strumenti d’@nalisi dell,e com_ponenti principal@P(CA). Questa tec_nica
regressione nati dall'esigenza di superare i limiti deka rS! ba_Lsa s_ullanall_s,l degl _auto_vettorl € deg_ll autovaloella
gressione ai minimi quadrati nel trattare variabili pregi matrice di convarianza d_e| (_1at|, oppure equwalentemantes_
fortemente correlate tra loro e affette da rumore. Le tmmdecompqsmmng a valqn singolari (SVD). Ta_le me_t(_)do!ogla
statistiche multivariate pit conosciute sono Regressione saré\. ut|!|z;ata In se,gwto come ?tr“mer!to d'. analisi su dat
delle Componenti Principa(PCR) e laProiezione su Strutture mult|var|_at|. PCA puo esser con§|d§rato |nfatt|_ uno Stﬂ"m
Latenti (PLS), che sfruttano entrambe la Analisi delle Conf€r analizzare la struttura di un insieme di dati multiviria

ponenti Principali (PCA). | metodi di regressione multiada particolare con il proposito di ridurne la dimensione: ttifa

vengono definiti anche comeatent variable Multivariate _tramlte PC'A_‘ € _p0_55|blle_ prenqiere | dati © pro'e“a”"ﬁ.“t?t.
 uno spazio di dimensione minore, selezionando le dirgzio

Regressionin quanto presuppongono esista una struttura sdt ; C . . L
tostante i dati descritta dalle variabili latenti; i metdeliLS neIIQ spazio dei dati che forn|spono la rassima variazione,
e PCA sono strumenti per catturare questa struttura (Mggigguwalentemente, la maggior informazifinen breve, si ha
dettagli in[8]). compito dei metodi PCA e PLS é&: un vettore
1) determinare la dimensione effettiva del sistema e
cogliere la struttura delle correlazioni tra variabilijn cui ogni componente; ha dimensione:, e la matriceX
questo avviene mediante la definizione delle variabiion é a rango pieno_ Si vuole ridurre la dimensionali X,
latenti, tali variabili sono in numero inferiore alle vari-oyvero trovare una trasformazione lineare:
abili originali e tra loro ortogonali, esse costituiscono

Il problema principale che si puo verificare in una procedur
identificazione che sfrutta i minimi quadrati € che i dati
in ingresso formino una famiglia linearmente dipendente. |

X = {Xl;Xg...Xm}

. l
le direzioni del nuovo iperpiano, di dimensione ridotte KLT : R™*" — R™"
rispetto alle dimensioni del processo, ma comunque in B
grado di descrivere i dati. X+— X

2) I’estrazic_me_ delle _info_rr_nazioni L!t”i.dai dati d‘SPO“?b .in modo che la matric& contenga le stesse informazioni di
e la proiezione di t"?‘" |_nforma;|on| lungo le d|re2|on|X ma sia di rango pieno, mettendo in evidenza le differenti
. prestabilite dalle variabili Iaterm. ) ) caratteristiche tra i vettori delle misure.
Rispetto ad un metodo OLS classico, i metodi PCA e PL§ richiamano in seguito due importanti strumenti teorici,

presentano molti \-/ar-naggi.,(ve,(.ji [9]'[_10]'[11]) ] necessari a comprendere e giustificare la metodologia PCA,
1) Sono capaci di gestire 'inclusione nel modello di varigui brevemente introdotta.

abili altamente correlate tra loro. In questo modo si
evita di dover escludere una variabile importante dal
modello solo perché fortemente correlata con unaltfa SVD
variabile gia compresa nel modello, perdendo parte Si consideri una matrice nxX e siat = min(n, k). La de-
dell'informazione essenziale di un processo. Questo & a@mposizione a valori singolari SVD & & la fattorizzazione:
vantaggio rispetto al metodo OLS, che invece € incapace

_ T
di gestire variabili tra loro correlate a causa della non X =UDP (28)
invertibilita dell'inversa di una matrice singolare. dove
2) riducono le dimensioni del problema 1) U é una matrice: X ¢ ortogonaleﬁ;

3) permettono la regressione anche con dati di variabilip) p & una matrice kxt ortogonale;
predittive affette da errore, cosa non possibili con la
regressione ai minimi quadrati classichi, 4Questo tipo di approccio sara utilizzato in seguito petaggivari problemi
4) minimizzano il rumore presente nelle variabili latentfdotti dallacolinearita dei dati. -
. . . ricordiamo che una matrice U & ortogonale se véle: U* = I, con
mediando il rapporto segnale/rumore proveniente dall

R 1 natrice identita di dimensione x n. Questo porta che, per le matrici
variabili preditive. ortogonali, U~ = UT
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3) D=diag {di,...,d;}& una matrice diagonale con ele- « un vettoreloading,indicato conp ;

mentid; > ... > d; > 0; « un vettorescoreijndicato con il simbolct.
4) Gli r < ¢ valori non nulli della diagonale della matriceper ottenere i vettorloading® gli scoressi scompone la
D son i valori singolari diX; matrice X dei dati in una serie di matrici di rango 1,

5) Gli ultimi ¢ —r valori della matriceD possono esser ggnuna delle quali rappresenta una componente principale e
scartati come le ultime — » colonne delle matricll e 3 cuj somma & la matric& stessa: ognuna di queste matrici
P. e il prodotto vettoriale dei due vettori doading e scoredi
Si ha infatti: ogni PC. Intuitivamente, si posson riprendere alcune mzio
T trattate in precedenza, partendo dalla decomposiziona del
D1 0 P1 A _
0 0| | pgr | =UL-D1-P1 matrice XTX come XTX = PAP7 trattata in[3D e la
decomposizione SVD citata in_28.Ricordando chd_in VII-A

La matriceP & usualmente chiamataatrice dei loadings € P & stata definitanatrice dei loadinge T = UD = X Pl
le sue colonney, ..., p; sono i loadings. La matric& = UD  matrice degli scoressi ha:

viene chiamata inveamatrice degli scorese le sue rispettive . . . .
colonnety, ..., t; scores. X =tip; +...tapg + ... +lxp, = TP".

X = [ U1 U2]~[

o _ _ Come detto, I'informazione ottenuta dalle variabili di pesso
B. Decomposizione autovalori-autovettori & corrotta da rumore, di conseguenza non tutte tirezioni
Si consideri una matrice quadrafa di dimensionin x n, principali saranno necessarie per rappresentare l'irdarome
e si consideri la sua decomposizione autovalori-autosietto contenuta nei dati. Se vengono mantenute le pritmirezioni
B T wn oy T principali o variabili latenti, la matric& pud essere rappre-
A =PAP" =X, hipip; (29)  sentata come:
Si ha cheP & matrice ortogonale di colonna,...,p,, €
si consideri la matrice degli autovettol in modo che gli
autovettori siano ordinati in ordine crescente:

A > > A, con A < k ed. E maFrice d(_eII’inf_ormazione residua. Si
presume che l'informazione utile sia contenuta nelle prime
Si consideri una fattorizzazione & comeA = X7X e A variabili latenti, e il rumore nella matrice residL}aAE
si consideri la decomposizione SVD @& trattata in prece- L'equazione [(3ll) pud essere cosi interpretata: il premes

X=t;pl +.. . +topl +t,pl + Ex=TPT +E4 (31)

denza.Risulta: monitorato attraverso le variabili contenute nella matric
pud essere descritto attravergo variabili fittizie artificiali,
A =X"X = pPDUTUDP = PD?P (30) dette variabili latenti, lequali assicurano di rappreasstia

maggior parte della variabilita utile del processo e di non
%ssere correlate tra loro grazie all’ortogonalita b@idings

e variabili latenti costituiscono le nuove variabili détema

e sono combinazione lineare delle variabili predittivdpooe

di X. Le variabili latenti hanno un’importanza diversa nel
modello, proporzionale alla quantita di variabilitaldehatrice

X che riescono a spiegare. Al vettore deadingse degli
scorese possibile associare un’interpretazione geometrica:

trice U. Risulta che i valori sulla diagonale principale dell
matriceD?, rispettivamentel?, ..., d> sono gli autovalori non
nulli della matriceX” X di rangor. Le colonne diP sono

autovettori diX” X, corrispondenti agli autovalori non nulli.

L'Analisi delle Componenti Principali (PCA) individua,
allinterno di un set di variabili, la struttura correlaiesistente
tra le variabili stesse ed esplicita la dimensione effettiv
dello spazio rappresentato da queste variabili mediante la P =,

« La matrice deioadings

costruzione delle variabili latenti. Data la matride dei dati +Pa- - Pa]

delle variabili di processo, di dimensione n x k, dovesono ha dimensioni A x p ed ogni elementg; rappresenta il

i campioni o misure disponibili & le variabili predittive, contributo della j-esima variabile predittiva alla a-eaim
il metodo PCA calcola dei vettori, detti componenti princi-  variabile latente; geometricamentg,; € il coseno,
pali(PC) o variabili latenti (LV), che esprimono le diremio compreso tra 0 e 1 che quantifica I'angolo di rotazione
di massima variabilita complessiva dei dati disponilmige le della a-esima variabile latente rispetto alla j-esima
direzioni lungo le quali si dispongono la maggior parte @ell variabile predittiva nello spazio originario. In pratica
traiettorie delle variabili. Le variabili sono, per costione or- ogni ogni vettorep,,,di dimensioni 1 x p, definisce una
togonali tra loro; la prima variabile latente indica la diene nuova direzione nello spazio cartesiano in funzione delle

di massima variabilita delle variabili, la seconda vaitab
latente indica la seconda direzione di massima variabilit®’sfruttando la proprieta di ortonormalita Bi e sostituenddJD in luogo

ortogonale alla prima. Per ottenere le componenti priigipa® '¢!1a decomposizione SVD &; .
. . . . . In realtd questo raramente accade, la determinazioneudedno opportuno
il metodo PCA crea due nuovi vettori per ogni PC: di variabili latenti da includere in un modello PLS rimaneaugquestione
ancora irrisolta. In assenza di certezze, il metodo piuwmmente impiegato
6N.B.: se X rappresenta un set di dati centrati, la mat&é X /(n — 1)  rimane quello dellacross-validation(maggiori dettagli in [15])
& la matrice di covarianza &.
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variabili originali. Viene quindi fissata una regola di sceltagdcome l'insieme
di componenti chepiegandl tot% della matriceX:in questo
« la matrice degliscores modo la scelta del numero di componenti da selezionare puo

esser automatizzata al variare della percentuale dataubim b
T=[t i taye.sta] valore di percentuale da scegliere si assesta &fad'’il 90%.
ha dimensione n x A; glscoressono il risultato della Una giustificazione a questa scelta puo esser facilmeite sp
proiezione della matric& lungo le direzioni principali 9ata: se si considera la varianza del j-esimo s¢greome
individuate dai vettorioadings secondo la relazione: 5 1 s 1 p 1
s(ty) = ——=[It;[" = ——t; - t; = —
n—1 n—1 n—1
(32) sinota come\; sia proporzionale alla varianza del corrispon-
dente score. In particolare, tutte le componenti che hahno i
rispettivo\; nullo non danno alcun peso e posson esser quindi
scartate. Considerando quindi la varianza matricialX di

Aj
T = XP

Una problematica molto importante che resta da analizétae
scelta del numero di componenti principali. In letteratsoao

presenti molteplici metodologie che permettono di defiilire 1 1 =

. . . P N V., — XTxX — by T .
numero di componenti in base a diversi criteri: la scelta & @ = T n_1 E iPj Pj
stata attuata confrontando i vari metodi in base alle comoze k

teoriche di cui si disponeva, privilegiando la semplicita di si puo considerare\; come contributo (pesato) di; alla
comprensione che, guardando piu avanti, di implementaziocovarianza totale dX 1.

Il criterio che verra presentato in seguito rispecchinseglte,

e pertanto & uno tra i piu semplici sia dal punto di vistadog

che implementativo. VIIl. REGRESSIONE DELLECOMPONENTIPRINCIPALI
PCR é l'acronimo di Principal Component Regression
C. Scelta del numero di componenti principali ovvero regressione delle componenti principali. Con tale

Come presentato fin qui, PCA permette di selezionare rféetodo si intende prelevare le componenti principali da una

o . . “matrice di dati e regredire tali componenti mediante metodi
componenti principali di una matrid€ e di decomporla come: . . S . : .
lineari 0 minimi quadrati. A questo scopo si considerano le

X = Tng + X1 componenti principali di una matricXTX, dove X & una
‘ matricen X k di dati centrati. Ci sono fondamentalmente due
doveT, P rappresenta la parte rilevante della matrice, mentfgetodologie per estrarre le componenti principali dallarive
Xg41 € la parte trascuabile dei residui dati dagli eventuaj(Tx perfettamente equivalenti : SVD e decomposizione
r — g termini rimanenfl. La problematica che si pone agytovalori-autovettoridigenvalue decompositiprpplicando

questo punto, alquanto rilevante per i successivi trattdimei| primo dei due metodi, si ottiene la forma ridotta:
della matrice, € trovare una metodologia di scelta gdi

. L .. s _ T
ovvero quante componenti prlnC|paI| si devono selezionare X = UTDTP’I‘

in X per il problema che si sta trattando. Esiste un ampigyye con si voglion indicare le matrici risultanti da SVD tolte
scala metodologie di scelta di che variano a seconda delle cojonne/righe coorrispondenti agli ultimi— r autovalori
difficolta di implementazione e del grado pit 0 meno buong i si definiscono gliscorescome:

dell'ottimalita della soluzione che forniscono (vedi PREin
[15]). Un semplice metodo di scelta si basa sugli autovalori T, =U:D,
X ]~ . . -
di X [4. Gli autovalori vengono normalizzati in valore e aqna matrice con le colonne ortogonali, ma non necessaria-

ognuno viene assegnato un peso percentuale della sommg, di ;. ortonormalfd. Da X = TPT si ha che:
tutti gli autovalori:

A\, XTX:PrTfTrPf:PTArPf

Mt N
e tale percentuale viene interpretata comedaazione per-
centuale spiegatdalla corrispondente componente principal

Tali pesi vengono quindi usati in modo cumulativo, cosi che
il peso dato dalle primg componenti € dato da:

peso(A;) x 100

che & la decomposizione autovalori-autovettorixf X, in
cui son state eliminate le colonne Hirelative agli autovalori
é]ulli di A.

Si puo percio pensare che la matriXesia scomposta come:

X =T, P}
/\1—|—)\2+...—|—)\g
x 100 1 . . o -
Ao+ A, Si sottolinea come la somma degli autovalori sia pari altéawaa scalare
di X:
T e 2 2

Strascurabili , si intende, rispettivamente al problemasiheta affrontando. tr {X X} = (=D {s"(x1) + . + 57 (xp)}
Si ricorda cher € pari al numero totale delle componenti principaliXi

10per le seguenti affermazioni, si ipotizza che gli autovakiano stati 12|nfatti,
ordinati in maniera decrescente.In caso di SVD, tale order#o viene TTT — DUTUD = D2 = A

automaticamente eseguito, in caso di utilizzo della scaicpimne autovalori-
autovettori, & necessario invece ordinarli.
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e le caratteristiche importanti dK sian racchiuse inT, 1) si prende un vettore colonna, cioé una variakiledi
matrice degli scores delle primg componenti principali. Si E; e la si denomind;: e; = t;
ipotizza cheX sia la matrice contenente ingressi campionati ~ 2) si calcola il vettordoading corrispondente:
in n istanti differenti, €Y sia la relativa matrice dellg uscite T
p p; = E;t;/t;t;

di un sistema lineare del tipo:
guesto equivale a risolvere una regressione ai minimi
Y=X-C+F quadrati delle colonne dK su t; senza problemi di

correlazione, perchéjth € uno scalare; in questo modo
si cattura anche la direzione di massima variabilita della
matrice X.

3) si normalizzap; a norma unitariap; = p;/ ||lp;| ;

4) siricalcola il vettorescore

conF rumore del sistema.

Si pub a questo punto compiere PCR, ovvéaltiple
Linear Regressiorutilizzando peré non l'intera matric&,
ma T, in luogo di questa. Si ottiene dunque:

Y=T, C+Fg (33) t; = E;p;/p; pj
e la relativa soluzione ai minimi quadrati & data da: anche in questo caso si ha una regressione ai minimi
A N quadrati senza problemi di inversione, pergHe;; &
C=(T,T,) T,Y (34) uno scalare

5) si confrontat; nel punto 2 cont; al punto 4: se la
differenza relativa & nulla (con uno scarto =% —
107),si passa al punto 6, altrimenti si ritorna a 2;

6) si calcola il residuo (della matric&): E;.; = E; —

Nel caso che si sta trattando, tale approccio va estesd)gerc
non adatto al problema: si vuole infatti trovare un sistema
dimamico e non un legametatico tra ingressi e uscite del
sistema. Lidea & dunque quella di compidP€A sui dati t o7
d’'ingresso e passare quindi ad una routine di identificazeon iPj , ) .
sottospazi I'insieme delle uscite e gli scores degli ingiré@s _Se.g =7 allora I'algoritmo trqva tutte le componentl
luogo di questi ultimi. In questo modo, infatti, le probletiche prlnC|paI|._ A questo punto le matricT’ e P sono conformi
trattate in[(\V=B, comuni anche per tali tecniche ad identiffilla relazione:
cazione, vengono a mancare permettendo cosi di ottenere un
sistema piu robusto e flessibile, sia dal punto di vista iftreal A. Propriet

che in catena aperta. In realta, si desidera un sistemadogr ) ) , )
di accettarem ingressi, pari all'insieme totale di ingressi di Pe_r co_mpreno!e_re meg"‘? come agisce Ialgorltmq, vengono
cui si dispone inizialmente, e non l'insiengeridotto. analizzati i passi in dettaglio, utilizzando le propristipraci-
Il sistema identificato si presenta nella forma: tate per le matrici dioadingse scores Si ponga\; = | E;t,||
e si scriva il passo 2 dell'algoritmo come:
x(t+1) = Ax(t) + Bu(t) + Ke(t);
{ y(t) = Cx(t) + Du(t) + e(t); (35) Ejt; = A;p;
conA € R B € R™9,C € RP*" e D € RP*9, sistema che
accettay ingressi. Dati i loadindP, ricavati tramite il metodo EJTEjpj = \;p;
PCA descritto in[VIl si compie quindi di volta in volta un
cambio di base sugli ingressit) € R™:

X =TPT (36)

Dalla relazione del passo 4 segue:

equazione che viene soddisfatta iterando dal passo 2 ab pass
5 fino a che questi convergano ad una soluzione in norma

a(t) = PTu(t) d’errore minima. Da qui si nota facilmente corkee p; siano
J rispettivamente gli autovalori e gli autovettori della med
ea(t) e RY. ETE;.
Si dimostra ora come, nel passo 6, si formi una matrice
IX. ALGORITMO NIPALS PERPCA E;1 = E; — t;p] che & ortogonale a;, j-esimo score.
NIPALS & l'acronimo diNonlinear Iterative PArtial Least Si ha infatti: .

Square e si tratta di un algoritmo che implementa I'analisi (E; —t;p]) -t; = Elt;—pit]t;
delle comppne_nu.pnr.\upall. Si yo_g_hono estrarre le prime = EJE;p; —p;\;
componenti principali diX7X, iniziando con l'autovalore = A\pj—piN =0

pil grande {;) e analizzando via via gli autovalori in g pud dunque facilmente comprendere come, prendendo

maniera decrescefifeLa comprensione di tale algoritmo €.na colonna a caso @,,, nel passo 1 dellalgoritmo, questa

necessaria perché verra utilizzato ampiamente nelleesggy g, ortogonale, qualunque essa sia, ai precedenti segres
sezioni:NIPALS permette di ottenere i vettori degtiorese o |azionati Dopg cicli si avra dunque: '

deiloadingscosi come indicato in [14],[11].L'algoritmo viene

inizializzato conE; = X e j = 0.Successivamente vengono E=tip: +tep2+ ... + t;py + Eg s
compiuti I seguenti passi: conE, 1 = 0 se son state selezionate tutte le componenti,
ovverog =r.

13_a metodologia con la quale si definisce il numeradi componenti
principali da selezionare & riportata [n_{VII-C). Natur@nte dev'esserg <
r, conr pari al numero massimo delle componenti principali.
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X. PROIEZIONI SU STRUTTURE LATENT! PLS

La proiezione su strutture latenti (PLS) € un metodo di

regressione che costruisce un’equazione di regressioaaré
tra gli scoresdelle variabili predittive e gliscores delle

12

8) confrontare il valore dt, al punto 4 tra un’iterazione e
l'altra: se la differenza relativa &€ nulla (con uno scarto
di 1078 = 1075) passare al punto 9, altrimenti tornare
al punto 2;

variabili dipendenti; analogamente al metodo PCA, il metod 9) calcolare il vettordoading di

PLS decompone sia la matrice delle variabili predittXe
che la matrice delle variabili dipenderii, creando direzioni
principali che descrivano la massima variabilitadcogliendo
allo stesso tempo la massima covarianza traghiresdi X e

di Y. Le due matriciX e Y possono essere decomposte con

due PCA secondo le relazioni esterne:
X =TPT 4+ E,
Y = UQ” +F.

Se si utilizzano gliscoresdi X come variabili predittive e

gli scoresdi Y come nuove variabili dipendenti, & possibile

ottenere una equazione di regressione interna traalres
cioe si pone

X :pg = Xt /tTt,;
10) ortogonalizzare iweight
Wo = WaPa/P, Pa
11) calcolare il coefficiente di regressione:
ba s = ult, /t1t,;
la relazione interna & data da:
U, = by pista;

ma la forma deglscorese deiloadingse cambiata;
12) aggiornare le variabili:

U = Thpis + F E,=E, 1 —t.p.;

dove il vettorebpis = [bl,...,ba,...,bA]T e il vettore dei
coefficienti di regressione tra le variabili latenif* € la
matrice degli scarti ép;s € stato ottenuto con la regressione
ai minimi quadrati tra gliscoresdi X e di Y:

Fa = Fafl - ang§

Fo=F, | —Uaqy;

- T In pratica si combinano gli algoritmi di decomposizione
ba.pis = g ta/t; ta- PCA per le due matricX e Y tra loro, scambiando infor-

e mazioni tra gliscorese i loadingsdelle variabili predittive e

dipendenti, di modo che siX cheY siano modellate dalle

stesse variabili latenti. La matricB* minimizza grazie alla

Il modello cosi calcolato non & pero il migliore possiil regressione ai minimi quadrati, la differenza tra errolokati

percheé non sempre ghcoresdi X e Y sono correlati tra e sperimentaliF* =Y — TQ” .

loro; si puo quindi ottenere un’equazione di regressione cA differenza dell’algoritmo PCA gliscorest sono combi-

rappresenta solo una minima parte della variabilitaYdio nazioni lineari delle variabili predittive dK pesate secondo i

che non minimizzaF*. Si & quindi cercato di decomporreweightsw*, e non secondo lpadingsp.

simultaneamente le matri&{ e Y, ruotando parzialmente gli

scorest,, in modo da renderli pit correlati agdcoresu,. Per

fare questo si sono introdotti anche i vettareights simili

nel significato ai vettorioadings | loadingse gli scoressono

calcolati con l'algoritmo NIPALS, adattato alla regresmo

PLS:

1) prendere un vettore colonna o meglio una variapie
di Y e denominarlai, : y; = u, ;
2) calcolare il vettoraveight X corrispondente:

a= ba,PLSta-

T =XW*;

La differenza traweightse loadingsdella matriceX & che:

i primi forniscono i pesi di ogni variabile predittiva a for-

mare la variabile latente, i secondi trovano la direzionkade

variabile latente e spiegano la varianza delle singole ioiatr

a differenza del PCA, le due caretteristiche, contributa al

variabile latente e formazione della direzione principalen

coincidono.

Si nota inoltre che esiste una differenza tradightsw e w*

legati dalla relazioneW* = W(PTW)~1.
regredendoX su u, trovo la relazione lineare cheUn modello PLS opportunamente costruito contiene vaiiabil
permette di spiegare una variabile dipendentg,uti- latenti che descrivono la varianza & e Y con valori
lizzando I'informazione contenuta nella matrice dellelecrescenti e cumulativamente simili; se ad esempio, un
variabili predittive. L'utilizzo del modello ai minimi modello spiega la maggior parte della varianzaYdi ma
quadrati, inoltre, garantisce che cid & stato fatto prepeca varianza diX , significa che la matriceX contiene
dendo la direzione di massima variabilita dei datiXdi variabili poco correlate a’, che eventualmente danneggiano
e minimizzando la matrice residds” . la modellizzazione.

3) normalizzarew, = w,/ ||[wa|; La regressione condotta con metodo PLS & rigorosamente

4) calcolare il vettorescoredi X : t, = Xw,/wlw, ; lineare: per questo motivo, spesso vengono suggeriti metod

5) calcolare il vettordoadingdi Y : q, = Yt,/t1t, ; per eliminare il carattere dinamico delle traiettorie, erh

6) normalizzarey, a norma unitariag, = q./ ||q.|| ; centramento, la normalizzazione, la trasformazione di- var

7) ricalcolare il vettorescoredi Y : u, = Yq./ql'qq ; abili.

w, = Xua/uaTua =
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A. Interpretazione geometrica di PLS e influenzata dalla collocazione dj cioé € robusta al rumore.

PLS & un metodo di proiezione che geometricamente si ptjBaggiori dettagli in [19]).

interpretare come la proiezione della matri¥e(Un insieme

di punti in uno spazio a K dimensioni) su un iperpiano A- Y
dimensionale; in questo modo le coordinate dei proiettori Y residual
(score$ t,: a=1,...,A sono dei buoni predittori peY,
figura[d. La direzione del piano & espressa come inclinazion
Pak, di ogni componente rispetto alle coordinatg,. La i
pendenza € il coseno dell'angolo tra la direzione del piano e
di proiezione e I'asse delle ascisse. X e e
PLS costruisce iterativamente un iperpiano nello spaziege X
ato dai dati diX; in questo modo tale iperpiano € la migliore
approssimazione dX, e allo stesso tempo, la posizione di dati {a) OLS
proiettati sul piano, descritta dal valore degtiorest, sono
utilizzati per la predizione della risposta del sisteri¥a, Fig. 2. Interpretazione geometrica di OLS. Un dato corratto rumore
condiziona negativamente la regressione lineare
+ plane
projection
Y
F
1.st '
comp. N
= /4:;;:;";:,523/
X t Xa

() PLS

Direction in Fig. 3. Interpretazione geometrica di PLS. Il metodo PLSobusto a
plane defining collinearita dei dati e agli effetti del rumore sovrappost

best correlation with Y

(S S e ) X|. SELEZIONE DEI SENSORI CONPLS:CASO STATICO

Fig. 1. Iperpiano generato dall'algoritmo PLS nello spad@ punti diX, _CIO che il nostro lavoro ,SI perot‘e' oltre al fatto (j“ !den_
si evidenzia I'ortogonalita delle componenti tificare un modello termodinamico & anche quello di ridurre
il numero di sensori utilizzati mantenendo buona la gaalit’
1) Confronto geometrico tra OLS e PLS:a robustezza della stima della temperatura interna. La regressione LS °
dell'algoritmo di regressione & riferita all'insensibil del negativamente influenzata dalla presenza di variabiliifiies!
modello stimato al condizionamento errato dei dati e &on correlate con la variabile dipendente. La presenza di
rumore. Il grande vantaggio delle tecniche di proiezione #@riabili "inutili”, rende necessario un maggior numero di
strutture latenti rispetto alla regressione lineare adinsono Variabili latenti per modellare i dati. Anche se questo rdeto
illustrati geometricamente in figufa 2 e in figura 3. di regressione non ¢ influenzato dalla presenza di variabil
Tali figure evidenziano il caso di due ingressi e una uscited loro correlate, diventa necessario operare una sl s
in presenza di collinearita dei dati e di rumore sovrappostvariabili indipendenti, in modo da selezionare quelle magg
Tutti | dati sono esattamente sulla stessa retta tranne oo pumente esplicative della variabile dipendente e aventi evetd
z, il quale & deviato per la presenza di rumore. Questi d&@Pporto segnale/rumore, in modo da rendere le stime di
generano uno sottospazio a due dimensioni chiamian®lo, qualita del prodotto piti robuste e il modello meno influstoz
La regressione lineare ordinaria, proietta 'usc¥aortogo- dal rischio di avarie dei sensori. La scelta delle variaili
nalmente aX. Purtroppo dato che il date & corrotto da Contrastata tra due esigenze:
rumore l'orientazione del pianX e pesantemente influenzata 1) la mecessita di rappresentare nel modo migliore pos-

dalla collocazione del punte. Il risultato € che la proiezione sibile i dati sperimentali, minimizzando il MSE,
Yors & altamente sensibile alla collocazionexdé quindi al porterebbe a introdurre nel modello il maggior numero
rumore casuale. possibilie di variabili predittive. Con questo criterio
Nel caso invece di algoritmo PLS si nota come sia richiesto  vengono utilizzate variabili tra loro correlate nel modell
un fattore, cioe una proiezione artogonale sul sottospazo- e puo condurre averfitting perche introduce eccessive

dimensionalet; di X. In questo caso la proiezioig s non variabili nel modello che spiegano solo la parte della
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varianza dovuta al rumore e impedisce I'estrapolazione XIl. PLS: CASO DINAMICO, MODELLO ARX
dei risultati dell'equazione di regressione al di fuori

. . . L e Si esamina in questa sessione I'utilizzo e 'implementagio
dell'intervallo in cui sono stati calibrati i dati;

s o ._.di un algoritmo di PLS dinamico. | medoti di selezione delle
2) la nec;assna di ot_telne.re.un quello il piu pOSSIbII9&1riabi|i fin qui analizzati come PCA permettono di ottenre
semplice e cfje minimizzi la varianza media del daiQy)q informazioni sul numero di ingressi e uscite utiliza
calcolatovar(y) richiederebbe di inserire ill minor nu- ¢1ce i igentificazione attraverso un procedimento di tamat
mero possibile di variabili predittive. statico. Si cerchera qui invece di costruire una relazione
Oltre a queste esigenze, di tipo statistico, si desidera chi@amica che permetta di ridurre la dimensione del problema
le variabili predittive prescelte siano ottenibili con apec- mantenendo tuttavia la qualita del modello identificato. |
chiature poco costose e soggette a piccoli errori di misuraridello ottenuto con questo tipo di tecnica sara un modello
rumore. Esistono inn letteratura diverse soluzioni paivieye ARX diversamente da quanto fatto con metodi PCA.
problemi diversi: Per testarne l'acuratezza si utilizzeranno metodi di vali-

« Quale criterio si deve adottare per determinare la supefiazione comuni. Descriviamo l'idea proposta da Qin J. in
oritd di un’equazione di regressione rispetto ad un’altf2] per costruire un modello ARX utilizzando dinamicament
e il sottoinsieme "migliore” di variabili predittive che I'algoritmo PLS e le sue potenzialita. Nei processi di itifen
determina il modello. Il criterio migliore rimane la min-cazione caratterizzati da una grande mole di dati, I'atguoi
imizzazione dell’errore di predizione MSEP. Questo criPLS viene utilizzato per creare un modello dei che spieghi
terio, perd pone il problema della distinzione tra modepene i dati. Questo tipo di approccio ha delle forti limitazt
lizzazione dell'informazione e del rumore: un’equazione « il modello che ne risulta € complicato da aggiornare e
puo riprodurre ottimamente i dati reali, ma essere inu- difficilmente riesce ad inseguire i cambiamenti dinamici
tile perché dii fatto riproduce ile oscillazioni casuali del modello,
introdotte dalla strumentazione di misura nei dati ragcolt « quando si devono manipolare grosse quantita di dati, con

» Quale algoritmo & capace di selezionare il set piu ap- sistemi MIMO, come nel nostro caso la disponibilita
propriato di variabili in modo da risulatare superiore  di memoria fisica di un calcolatore diviene un fattore
agli altri rispetto al criterio di giudizio scelto, sapendo limitante.
che la selezione dellinsieme ottimo dipende anche dally cerca quindi di  modificare  I'approccio — statico

stimatore che si intende costruire. dell'algoritmo PLS a vantaggio di un algoritmo ricorsivorpe
un’identificazione dinamica del modello. Lidea & di fonee
A. Selezione di variabili per PLS: VIP assieme_ due_ concetti, quello dglla regrgssione su steuttur
latenti di dati altamente correlati e affetti da rumore, e la
In letteratura sono stati svilippati diversi metodi di @lim possibilta di operare con un modello ARX che tiene conto di
nazione di variabili implementati sull’algoritmo NIPALS:a n ritardi temporali antecedente all’'istante- esimo, in modo
cui: OSCQrthogonal Scatter Correctignsviluppato in [16]; da avere una struttura dinamica. Diversi benefici vengono

O-PLS fprthogonal-PL$ sviluppato in [17]. raggiunti utilizzando un algoritmo ricorsivo di PLS:
Tra quelli proposti il piu utilizzato & il VIP, acronimioi &/ari- 1) Il PLS ricorsivo aggiorna il modello quando un nuovo
able Importance in Projectiortrattato in [18] il quale calcola campione & disponibile,
un parametro di importanza per ogni variabile predittiva in 2) || PLS ricorsivo ha I'abilita di adattare la struttura
base al valore pesato di ogluadingsnelle variabili latenti correlativa del modello a seconda della dinamica del
secondo: processo,
3) Il PLS ricorsivo tende a comprimere l'informazione e
Y (B2tTta (waj/ wag)? i dati e ri i isponi
VIP: — P2 a=1\Ylala (Waj aj contenuta nei dati e risolvere il problema della disponi-
) = ~ e .
SA L (247t,) bilitd di memoria

o S Un semplice modello stocastico auto-regressivo con isgres
Tutte le variabili aventi il criterioV’/P; > 1 sono ammesse gsogeni & dato da:

al set ridotto. VIP effettua sempre le stesse scelte indipen o .

temente dal rapporto segnale/rumore delle variabili, neent , = .

varia se cambiano il numero di variabili latenti utilizzate Y& = ZAiY(k _z)+ZBju(k_])+V(k); (37)
dal modello. Il limite intrinseco di questi metodi & quello =t =t

di costiture una relazionstatica di ricerca delle variabili dovey(k), u(k), ev(k) sono il processo di uscita, di ingresso
"ottime” per costruire un modello ridotto, noi abbiamo gi® il vettore di rumore con appropriate dimensioni per un
lavorato in questa direzione ottenendo buoni risultati caistema multi-input, multi-output.

I'analisi delle componenti principali e la relativa regsiese, A; e B; sono matrici dei soefficienti del modello che devono
cercheremo invece di costruire un metodo dinamico chetisfrigssere identificatin,, e n,, sono i ritardi, 0 meglio quanti
le potenzialita di PLS per identificare un modello e scegliecampioni precedenti all'istante— esimo vengono considerati
dinamicamente un set opportuno di sensori pre creare per l'uscita e I'ingresso.

modello ridotto adatto al controllo e che dia buoni risultaPer poter elaborare i dati con I'algoritmo PLS & necesasari
inn fase di predizione. definire il vettore:
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XT(k) = [yT(k - 1)7yT(k - 2)7 s 7yT(k - ny)v
uT(k—1),u”(k—-2),...,u” (k—n,)] (38) X'yl =x'r,B,Q! +X!F, =P,B,Qf  (40)

dove la dimensione &, cioé la somma di tutte le uscite e |l fatto che la matrice residul,, & ortogonale &,, nella
gli ingressi del sistema per il rispettivo ordine di ritardg e ~ regressione ai minimi quadrati e usato per derivare I'etuee
n.,,. Noi nella fase sperimentale cercheremo di trovare 'ordifé0). Sostituendo le precedenti relazioni nellequazi@@@),
ottimo del modello, ponendoci in questa prima fase nel caggeniamo:
in Cui n, = 1y, = Ny P.Pc, =P,B,Q7
Una volta definita la matrice dei dati in questo modo si

. - e ¥e la matrice di covarianzZd”X & singolare la matric®P?
costruiscono le matrici per n campioni:

e pure singolare. Per cui la matrice dei coefficienti del ellod
X = [x(1),x(2),...,x(n)]T € R™™ éRX ottenuta con l'algoritmo PLS & data generalizzando
l'inversa di una matrice, attraverso la pseudo-inversa:

_ T nrp

dovep e la dimensione del vettore delle uscjték). . T - .

L : . . : o Si e cosi arrivati ad identificare il modello attravers@yro-
Definiamo la matrice dei valori da identificare del modellg o . : o

cedura di tipo dinamico, che sfrutta le potenzialita delibne

ARX come, , . . . : .
dell'algoritmo di PLS nel ricercare gBcoresdi ingresso che
C= [A1, As,... A, BBy, ..., Bnu] e R™P, forniscono la massima correlazione con il set di uscite.
le due matrici dei datly’, X sono in relazione secondo: XII1. L A VALIDAZIONE

Y =XC+V. L'ultima, ma non meno importante, fase dell'identificazon

€ la validazione del modello ricavato. Ci si chiede se |l

Cio che l'algoritmo PLS restituisce e che ci serviranno pef,qelio identificato spieghi i dati in maniera soddisfaeent
ricostruire la matriceC dei coefficienti del modello ARX, o se addirittura sia il caso di riconsiderare l'intero prerm®

sono le matrici, di identificazione. L'analisi delle prestazioni viene ¢ffmta

T — in condizioni sperimentali diverse da quelle di identificee.
n_[tlat27"'7tm]7 ., . .. . . .

Una metodologia € la suddivisione dei dati in due insiemi:
P, =[p1,P2;---,Pm], « l'uno per lidentificazione,

« il secondo per la validazione

Nel secondo set di dati si confrontano le uscite reali con
Q. =[a1,q2,--,qm) - quelle del modello con gli ingressi reali. Se tale fase cora@po

y S ) _ ~ risultati insoddisfacenti & necessario rivedere il psscedi
Le matrici di ingresso e di uscita possono essere riscrittejjjentificazione, limitando il ricorso ad una nuova fase di

Bn = diag(bl,bg, . ,bm),

relazione alle matrici ottenute con PLS inn modo che: raccolta dati che potrebbe risultare notevolmente onemsa
X, = T,P7 non possibile. N _ .
In questo caso & comprensibile quale rilevanza assume il de
Y, =T,B,.Q) +F, sign dell'esperimento di raccolta dati, in modo tale da iien

_ ) _ ) ) dati il piG possibile ricchi di informazione per 'identifazione.
Dato che il numero di fattori considerato in questo caso €| g scopo del simulatore in questo progetto & in parte divers
pari alla dimensione dell'ingresso, il residuo per la N@ri g5 quello precedenté& utile dal punto di vista di generazione
X, € scomparso, mentre in genarale la matrice resllja gj set di esperimenti (estate, inverno, ...) per validare il

non & nulla per la presenza di rumore. Come gia discusson§8de”0, ma é anche vero che partendo dal presupposto

7 H H T~NT ;2 H i . .. . . . . .
la_matrice di covarianz&,, X, e singolare, e la soluzionecne j| set di rilevazioni di temperatura sia molto limitato,

ai minimi quadrati € mal condizionata. Per minimizzare Yssja unico per zo3 e per il fatto che gli ingressi esterni
residuo nell'equazione di uscita utilizziamo il criteriorain-  gjano un andamento medio e non ripartibile nelle quattro
imi quadrati generalizzandolo nella forma: coordinate geografiché)esignBuilder non offre possibilita
T~T T di selezione, nel confronto con i modelli identificati con i
dati reali. A correlazione di quello appena detto, si tenga
dato che le colonne dI',, sono mutuamente ortogonali, sipresente che la divisione in due metodologie della fase di
puo scrivere: validazione é giustificata dall’'uso futuro del modello.sfas
se il modello verra sfruttato come si presenta in catenatape
o come predittore. Nel nostro caso, se si vorra conoscere
4va notato che il numero dei fattori qui considerato & pafladimensione gli andamenti allinterno delledificio avendo a disposie

dellingresso ciodm e corrisponde a condiderare tutte le variabili latentBNChe un solo termostato all'interno si utilizza il preafit.
calcolate dall'algoritmo PLS. Si cerchera nella fase ispentale di limitare

il numero di variabili latenti utilizzate attraverso i calo del RMSECV e 15z0na & intesa come una stanza, una entrata o unarea pifl nas
RMSEP per diversi set di ingressi e uscite. frazionata in tutti i lati da divisori

x’x,)=pP,TrT, P’ =P, PT
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Se invece, si avranno a disposizione solo gli andamenta delalutare sulla base di una realizzazione se, una volta senos
temperatura esterna, si usa il modello identificato nellaiara le eventuali componenti deterministiche, la componente st

migliore possibile, ossia con tutti i dati disponibili. castica di una serie temporale € un processo bianco.
Nel caso di un predittore si definisce ottimo se rispetta le La funzione in Matlabresid calcola delle stime della fun-
seguenti condizioni: zione di correlazione del residuo, e plotta un intervallo di
. predittore e l'errore di predizione devono essere totdFDnﬁdenZE all'interno del quale tutte le correlazioni eccetto
mente scorrelati. la prima (la varianza) si dovrebbero trovare. Se cos’iltdsu
« la varianza dell’errore di predizione sia minima (fra tuttpossiamo ritenerci soddisfatti del modello identificatoel N
i predittori che soddisfano il primo punto). caso invece, alcune residui siano significativamente abjlis

della soglia, il modello relativo non & corretto, i resichon
sono incorrelati ed & auspicabile una modifigal caso in cui
I'ordine del modello non sia corretto, o la stessa struttuta

Come precedentemente accennato, la validazione di lunghezza della sequenza dei dati non sia appropriata.
modello si divide in due tronconi: la cross-validazione o la Il test dei residui deve essere usato con cautela ponendo
validazione del modello con metodi fpe, aic. La prima édeli particolare attenzione a un dettaglio pratico. Se si usano
qualora la quantité di dati sia elevata e il limitare I'intallo metodi a sottospazi (come N4sid appartente alla classe IV
di identificazione non comporta errori apprezzabili, lacs®ta  instrumental variableche si focalizzano sulla parte ingresso-
invece viene sfruttata in quei casi in cui il set di dati éitato, uscita F'(z) nella relazioné41):
ed & necessario, quindi usarli tutti per I'identificazioha
verifica della bonta del modello avviene con i criteri fpe o e(t) = G(2) ty(t) — F(2)u(t)] (41)
akaike su un set di modelli identificati dai stessi dati a cui
vengono individualmente cambiati i parametri e ordine.

1) covarianza e correlaziond:a covarianza:ov(z1, x2) in
qguesto caso campionaria, € un indice della relazione rine
esistente tra due variabili, cioé della loro variabitedativa. La
covarianza pub assumere valori diversi a seconda defiwhi = }*/ V' : L - -y
misura con cui vengono riportate le variabili, e di consegiae cid é lecito aspettarsi che i residui non soddisfino la petéa

non & un buon indicatore. In generale, comunque, un Val(%pgnzmnata %rlmla dlt modelrl10 b'?i‘ﬂ“- glon e_dcor?#nqlé_ell(ldr_los-
assoluto elevato indica I'esistenza di una forte correlai fro cas(;)_perc ?_' rs{;s emf‘d‘? teul;5| . 0 IPE:‘t“ en': car ('jp” It
tra due variabili, viceversa nel caso il valore della coaaria orward innovationdove 1l disturbo € espiicitamente modetlato

tenda a zero. Mentre la correlaziorerr(z,,z2) di due come rumore bmnpg(t), per cul il test di b'aT‘CheZ.Za sara uno
P strumento di analisi ampiamente sfruttato in validazione.

variabili aleatorie & un indice adimensionale, compreaso t Partendo dall ¢ 1 sia bi I funzi
—1 e 1, della relazione lineare esistente tra due variabilj "~ &' endo dallassunto chet) sia bianco e la sua funzione

normalizzate. Un valore di correlazione positivo indicae ch”' c?vangnﬁar;(f) =0 d'T 7 0, una \_IOIta che si costruisce
le due variabili tendono a crescere o a decrescere simtalttanl@l Stima detla funzione di covarianza.

A. metriche di valutazione

viene consigliato in questa situazione di verificare
l'indipendenza dell’errore e diw, dando meno importanza al
%est di bianchezza per I'errore. Si sposta cosi I'attemzisulla

inamica diG(z) e non sulle proprieta del segnale attraverso
F(z) (maggiori informazioni su [4]). Come conseguenza di

mente, mentre un valore negativo indica che tendenziaknent | Nor
le due variabili hanno carattere opposto. Infine, due vdriab Fe(T) = — Z e(t 4+ 7)e(t) (42)
linearmente indipendenti I'una dall’'altra hanno corré@az =1

nulla. Cié non significa che le due variabili sono indipemiile
tra loro, cioe che sono ortogonali, ma solo che non esiste
nessuna relazione lineare in grado di esprimere una viriabi Pe(t) =0 7#0 (43)
funzione dell'altra; pud pero esistere una funzione dilgiasi 7.(0) — X2 = Ee2(t) (44)
altro tipo in grado di mettere in relazione le due variabili. _ . o ) _ )
Queste definizioni permettono di capire ulteriormente stte Si considera cosi la quantita normalizza per il test il
di bianchezza e una sua contro-verifica. Quest'ultima vief&PPOrto:
attuata sempre per via simulativa con lo scopo di verificare s

Essendo validi gli assunti pe¥ — oo:

7o (T
effettivamente I'errore di predizione fosse bianco, o aimé Tr = ;EO; (45)
suo andamento per ogni sensore tenda a rimanere all’interno ¢
dell'intervallo di confidenza. 3) test indipendenzaln relazione con il test di bianchezza,

2) test bianchezzail test di bianchezza & un test peil test di indipendenza fornisce un esito positivo riguardo
decidere se un process& () & bianco, sulla base dila bonta del modello, nel caso i residui sia incorrelati con
una sua realizzazione:(1),z(2),...,2(N). Nel contesto 9li ingressi passati. Eve_ntuah picchi fuori daII_’mtetMadl
dell'identificazione il test di bianchezza é utile per Vieere la  confidenza indicano che il modello non & descritto comeepart
bonta di un modello identificato mediante 'analisi deiides, di quell'uscita relativa al corrispondente ingresso azato.
cioé dell’errore di predizione associato al modello idfarsto. Per esempio, un picco al ritardo (lagjesimo significa che
Se il residuo & un processo bianco (a media nulla), allorg, , _ , _ _ o
i dello id ifi . b d .. dell . “®Lintervallo di confidenza corrisponde al range di valori desidui che
Il moaeillo '_ enti |cat_0 e .Una_ uona es.crlzmne. ella SenBa 1a loro specifica probabilita associata, per il sistesinpossono ritenere
temporale/sistema dinamico in esame. Risulta utile anete Bgtatisticamente insignificanti.



PROGETTAZIONE DI SISTEMI DI CONTROLLO A.A. 2007-2008 17

l'uscita y(t) originata dall'ingressa:(t — k) non & propria- 5) mappa zero-poloPartendo dal presupposto che la stima
mente descritta dal modello. Questo test si basa sull’éssudel modello possa essere intrapreso come una allocazione
¢ sia indipendente dagli ingressi passati e di media nulla. 3ero-polo della fdt dei dati, la verifica della mappa zer¢epo

i residui e gli ingressi sono indipendenti, allora di ogni uscita o del modello identificato, fornisce una prima
indicazione sull'esattezza dell'ordine del modello usétfatti
Teu(T) = Ee(t + T)u(t) =0 (46) in caso di zeri e poli molto vicini, suggerisce la possihilii

. : - L - . una ulteriore riduzione del modello.
Si considerano valori sia positivi che negativi diper il

. ) fit: Un’altro indice di valutazione sfruttato nella fase di
test. Come affermato precedentemente se il modello non q : , . . : e

, ; ) : validazione & la percentuale di varianza spiegata, okdit i
accurato, & ragionevole che andamentadi(r) perr = 0 in percentuale fornito in maniera automatica dalla funeion
sia lontano da zero, mentre per< 0 pud non essere nullo P

dipendentemente dall’autocorrelazionewdit). Per esempio, compare.m di Matlab:

se u(t) & bianco allorar.,(7) = 0 per < 0 anche se |l

modello & inaccurato, ma pub anche accadere che, nellcaso i fit =100 |1 —

modello sia I'esatta descrizione del sistema, ossjdr) = 0

per T > 0 si manifesti unar.,(7) # 0 perr < 0: questa & la  Dovey, rappresenta I'uscita del modello con gli ingressi di

manifestazione della presenza di feedback. validazione, mentrg sono le uscite di validazione e la norma
La quantita normalizzata usata dal test & nella forma;  di solito & la norma due. Da b1 si evince che se l'usbita

esima di validazione & uguale a quella in uscita del mogdkllo

norm(yp — y)

norm(y —7) (51)

z, = Peu(T) (47) differenza tra le due & nulla e I'attinendal 100%. Essendo il
[ (0)7,,(0)]/2 sistema MIMO questo calcolo viene effettuato per ogni ascit
Dove: in maniera automatica sempre dalla funziasewpare.m, e
verra tenuto in considerazione nella valutazioni spenitzié
1 Nmaz(n.0) anche nell'analisi predittiva.
Feu(T) = N Z e(t +7)u(?) (48) 7) Fpe e Aic:| criteri per la scelta dell’ordine del modello
t=1-min(0,7) in cui si cerchi di valutare la bontad del modello rispetto

4) errore quadratico medio:Un indice della qualité del alle diverse possibili realizzazioni dei dati, assumongdie
modello stimato diffusamente usato & I'MSE, ossia ™meagonnotazioni in relazioni al modello e alla tecnica di stima
square error”. Dato che per scarto o residuo viene definiusata. In via generale, tali criteri vengono ottenuti peral
comee(t) = y; — §; Esso & descritto dalla formula: zando con una decrescita di una funzione perditdo v ) in

funzione dell’ordine o del set di modelli. La scelta del mibmle
€ associata al valore minimo dell’indice relativo. Unanfiar

N
MSE = %;(yi — )? (49) generale [7] di questo criterio é:
= Var{y} +mean®(j —y) (50) Wy = Vn(On)[L+ B(N,p)] (52)

MSE & un buon criterio di giudizio della bonta di Dove 3(N,p) & funzione di N e dei parametri p, penaliz-
un’equazione, perché & un indice della dispersione dagli zando modelli troppo complessi. Nel caso PEM, una forma
rori rispetto alla retta o iperpiano di regressione. Si @ongealizzabile & di tale criterio é:

attenzione al fatto che si & fatta I'assunziogel— ~ <,

i i i dei idui € i ~ 1+p/N
per cui la somma dei quadrati dei residui & mediata sul Wy = Vi (On) p (53)
numero elevato dei campioni senza sottrarre ad essi i gradi 1—p/N

di Iibe.rté.del sistema come in realta la vera definizione .di Nell'ipotesi di N sufficientemente grande le approssimaiio
MSE richiama. L'equazione 50 come traduzione dell’MSE igortang ad un corrispondente criterio, denominatoaike
media e varianza, esprime come queste proprieta dellaamediormation criterion (AIC).

e della varianza siano utilizzate nell'inferenza statestper
fornire informazioni sui parametri stimati di un’equazéodi
regressione; ad esempio, se si ha una stima degli errold dal
varianza degli errori si pub ricavare un valore che indiehi  Si tratta di un criterio di scelta della complessita del rltm
probabilita di ogni punto di essere uguale al valore ateesa di tipo statistico. Viene determinato minimizzando la dista
intervallo, detto intervallo di confidenza, all'internoldpuale di Kullback tra la densita di probabilita dei dati ossdina
avere il 95% di probabilita di trovare il valore atteso. h&fi quella che produrrebbe il modello in esame. Nel progetto in
si tenga presente che questo criterio assume nomi diveasi, @ame, esiste una routine che sfrutta tali criteri per detere
con medesima formulazione, nel caso siano usati con set’didine del modello iterando pil modelli ARX con differén
dati diversi, ossia vengono utilizzati i criteri MSEP (Mearordini. Con tale ordine si setta I'orizzonte passato/fotda
Square Error of Prediction) e MSECV (Mean Square Error dbrnire al funzione PBSIDopt. Si richiama il fatto che la odgy
Cross-Validation) che sono computazionalmente identnz, per la selezione dell’'ordine viene detta ed €& consisteate s
calcolati su dati di convalida o attraverso la cross-vaiisa la probabilita di selezionare I'ordine sbagliato tende esioz
dei dati. guanto piG i dati tendono all'infinito.

Wy = NlogVN(éN) + 2p (54)
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XI1V. PROVE SIMULATIVE Segnale nel dominio del tempo
30 T T T T
A. L'identificazione e la validazione con DesignBuilder 25} 1
Per identificare il modello grazie al simulatore si hanno 20 )
disposizione svariati set di esperimenti. Diverse sonadee 1 il
che si apprestano ad eseguire, con lo scopo di fornire tispos 10¢ 1
a”e Seguentl domande: 5O 2060 4060 6060 8060 10600 12600 14600 16600 18000

Tempo (minuti)

1) In quale periodo dell'anno I'identificazione permette di Densit .
ensita spettrale di potenza
ottenere un buon modello? ‘ ‘ ‘
2) Qual'é il periodo minimo per una buona identificazione’ 8oor

Con guale campionamento? 600y
3) Quanto il modello identificato con gli esperimenti della 4001
stagione, per esempio estiva, & utile e corretto per mredi 2001
le condizioni in altro periodo? or - ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
. . p . . e . -15 -1 -0.5 0 0.5 1 15
All'atto dell'identificazione, nel caso le variabili siano Frequenza (Hz) 107"

tra loro linearmente correlate l'inversione di alcune rcatr
all'interno dell’algoritmo, pu6 porta,re a un cattivo condn- Fig. 4. andamento delle temperatura esterna estiva eveetignsita spettrale
amento numerico creando problergi.possibile risolvere ove

guesto accada, utilizzando metodi alternativi per la vizioine Ingressi per identificazione

di sistemi lineari di equazioni come la decomposizione QR. 2.

Temp Ext
Umidita Ext

—i

C (scalati)

B. modello estivo

Le simulazioni per il periodo estivo sono state effettuate | ; N\ |
nelle stesse due settimane di raccolta dati reali. Ovviaeen \/ ‘
lo stesso simulatore comporta delle approssimazioni,ifagr i) 200 400 600 800 1000
della quale & riconducibile al fatto che i dati luogo che il
modello sfrutta sono relativi ad una zona nel trevigiano. S
€ cercato invano di immettere i dati relativi delle stazion
meteorologici patavini, ma anche se fosse stato possibiieen
comungue necessario ai nostri fini. Non si confrontano tinfat
gli andamenti, bensi gli ordini del modello identificati e i
relativi MSE in fase di validazione.

La prima analisi effettuata riguarda i segnali di ingressa
Per esempio l'ingresso temperatura esterna si dimostra un
processo stazionario, come le altre grandezepersisten- Fig. 5. ingressi e uscite per lidentificazione
temente eccitante di ordine 50 (dato fornito dalla funzione
matlabadvice()[32]), per cui non dovrebbero sorgere problemi
di identificabilita, dato I'ordine del modello limitatonfatti 1) differenze traPBSID e PBSID,pt. Durante il pro-
per identificare i parametri di un modello di ording di cesso di identificazione, si &€ notata una traccia del divers
solito I'ingresso deve essere persistentemente eccit@ig comportamento dei metodi nella determinazione delle wiatri
di ordine 2n, ma questo valore indicativo varia da metodénfatti per la matriceA il modulo degli autovalori presenta
a metodo. Sfruttando la trasformata di Fourier del segnalersita per valori bassi del modulo, védits possibile che il
si mette in luce la presenza di componenti stagionali corgéscostamento sia il risultato della diverso modo di preced
somma di sinusoidi. Infatti si visualizzano dei picchi ges del metodoPBSID opt, che perviene ad una soluzione in
nella trasformata che indicano in questo modo le pulsaziohaniera iterativa del sistenhal22.
delle sinusoidi che contribuiscono alla componente ddterm Si tenga presente che per definire la bonta di uno stimatore
istica. Il grafico[4 rappresenta la temperatura esterna conadla teoria siamo a conoscenza che la sola proprieta di
ingresso e la sua densita spettrale di potenza. Si verifiedlc asintotica correttezza non Sufficiente a classificarneoih-c
segnale & PE di ordine se la sua densita spettrale & diversportamento, & necessaria anche la proprieta di consaten
da zero per almena punti. Se poi il segnale ha densitd.a proprietd di consistenza permette di affermare che la
spettrale per tutte le frequenze strettamente positivangiace qualita della stima migliora al’aumentare dei campialevati
persistente eccitazione per ordini ben maggiori. Il medesi (N — o0). Si & verificato che, nonostante alcune naturali
discorso discordanze come la sopracitata, entrambi i modelli agsicu

In figura[B vengono visualizzati la porzione dei dati utitiiz tale caratteristica.
per la validazione: gli ingressi di temperatura e di unaidit” 2) validazione modello estivo:Una volta effettuata
esterna e tutte le uscite , entrambi scalati per della media.l'identificazione del modello & necessario validarlo, i@ss

°C (scalati)

1
200 400 600 800 1000
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) TABLE |
autovalori
: RELAZIONE USCITE CON LE STANZE MSE E FIT DEL MODELLO IN CATENA
1F ~0-0 -0-0-0 APERTA
//&CH}Q 0-0 \0/0/@ o=
osr 00d, il uscita n° stanza fit g | MSE (10~ 3]
sk AN ] 1 centrale termica 83,46 39,5
[ 2 ingresso e atrio 72,98 71,4
0.7 @ 1 3 laboratorio ricerca 2piano | 82,57 68,0
06k Jj ] 4 laboratorio ricerca 9piano | 77,13 34,7
e I 5 pre-wc 88,66 16,7
® 05} i ] 6 scala 82,8 66,7
I 7 ufficio 77,59 66,5
04r I 1 8 bagno 2 piano 69,79 166,2
sl ] } S—— , 9 bagno Epiano 77,96 54,1
O~oL i —o— PBSID_opt
0.2 vy 4
\} MSE catena aperta
0.1 5 q 0.18fF ! ! T B
0 ‘ ‘ ‘ ‘
0 5 10 15 20 016 1

Fig. 6. confronto modulo degli autovalori di identificati con i metodi
PBSID E PBSIDopt

0.121- B

Uscite di validazione (da simulatore)

0.06- b

°C (scalati)

0.02 - T 4

0 1 2 3 4 5 6 10
n° uscite

~
©
©

Fig. 8. Indice Mse per il modello estivo in catena aperta

al bagno situato al secondo piano. Per quanto riguarda la

percentuale di varianza spiegata, a titolo esemplificasivo

raffigura in[9 il risultato della funzioneompare.mDa essa

: = S = e o €& possibile confrontare le uscite di validazione e di mibdel
singolarmente e trarre il relativo fit.

Fig. 7. Confronto uscite di validazione con quelle di modell a) test bianchezza e test indipendenza modello estivo:
Con il modello estivo identificato, le stime della funzione
di correlazione ottenuta a partire dai dati e considerando i

verificarne la bonta come ampiamente descritto nel capitdrocessi stazionari, non verificano il test di bianchezza. S

XTI In prima analisi nella cross-validazione si confrand tenga presente che l'intervallo di confidenza é settat@6.9

le uscite del modello con le uscite di validazione. Le primg, figura[Z0 rimangono al di fuori dell'intervallo di confidea

sono le risposte del modello identificato con gli ingressiali  jnvece di tendere a zero (o al limite permanere sotto laapg|

idazione, mentre le seconde siano la parte delle uscitétdormynche questa analisi & sinonimo della presenza di una com-

in simulazione troncate e non utilizzate per l'identificam. ponente deterministica, nonostante sia stata prevemm

La figura[T fornisce solo un'idea indicativa della qualit#olta la media dei segnali.

della stima. Si tenga presente che le uscite del modello son@on 'ordine del modello a 21, come il toolbox di identifi-

in catena aperta, per cui & realistico aspettarsi simitlaan cazione ritorna di default, il test di bianchezza forniscasj

menti. Infatti il modello soffre nel transitorio inizialelove le  esjto positivo. Comunque da un'analisi della mappa zero pol

condizioni iniziali sono state Stimate, € non riesce a desier incrociata della fdt tra Ogni uscita e Ogni ingresso come in

le fluttuazioni intermedie. In tabellab9 si relazionano $eite figura[dl, si evince che comunque ci sono cancellazioni zero-

°C (scalati)

con le stanze relative. polo, indice della possibilita di una riduzione dell’onei I
Per avere maggiori dettagli si usa l'indice MSE, come imodello presenta poi i poli vicino al cerchio di raggio uni-
figural[8: tario, ossia alla pulsazione che contribuisce alla comptene

Lerrore quadratico medio per ogni uscita in condizionieterministica, che in statistica si traduce in presenzandi
in catena aperta fornisce errori molto limitati. Per esempirend lineare. Resta comunque il fatto che la vicinanza dei
il massimo errore medio si localizza sull'uscita 8 relativ@oli/zeri nell'intorno di uno & associabile anche al tentgho
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y1. (sim)

From ul
SR d1; measured T
100 200 300 400 500 mi; fit: 83.46%
y2. (sim) 1t
SN A e~ E| d1; measured 08
100 200 300 400 500 m1; fit: 72.98% :
y3. (sim)
> SL/—/I\—%—/‘\l‘/A‘\“’I/_‘i d1; measured 08¢
100 200 300 400 500 mi; fit: 82.57% |
y4. (sim) 0.4
N %L/—/:_\-‘%’"‘“"\:"’d% L E| d1; measured 0.2}
100 200 300 400 500 m1; fit: 77.13% -
y5. (sim) = ol
> SE\ T ] d1; measured 2
100 200 300 400 500 mi; fit: 88.66% 0.2}
y6. (sim) !
B I e d1; measured -0.4¢
100 200 300 400 500 m1; fit: 82.8%
y7. (sim) -0.6
S SL e — = = d1; measured
100 200 300 400 500 m1; fit: 77.59% -0.81
y8. (sim)
B ,3 E _—F—re = d1; measured -1r
100 200 300 400 500 m1; fit: 69.79%
yo-(sim) ) 05 0 05 1
L e T~ = d1; measured
100 200 300 400 500 m1; fit: 77.96%
Fig. 9. Visualizzazione del comandmmpareper la catena aperta Fig. 11. Mappa zero polo tra ingressq e uscitay;
Correlation function of residuals. Output y1 Cross corr. function between input u2 and residuals from output y5
1r ]
0.5f i 0.5 i
1 299999960096060600600607%9 ORR00000 e
0 ‘ 0 e A
05 1 -05F 1
_l . 4
. . \ \ . 1 . . . . .
0 5 10 15 20 25 -30 -20 -10 0 10 20 30
lag lag
Correlation function of residuals. Output y2 Cross corr. function between input ul and residuals from output y6
s T T T . ] 0.4 T : . . .
NoaanAARANS e~
05t 1 0.2r 1
9 0
o | N2 U(\{)W ANZ ) (w)\J)W(w)U W) (D 0
-0.5F 1 ook i
_l . 4
. . . . . ~04 . . . . .
0 5 10 15 20 25 -30 -20 -10 0 10 20 30
lag lag
Fig. 10. Particolare del test di bianchezza modello estivo Fig. 12. Particolare del test di indipendenza modello estiv

campionamento, essendo che i modi del sistemi campionato®sserviamo che questa & una condizione necessaria ma non
vanno comez~?, sufficiente di ottimalita. Infatti due predittori diverpbssono

In figura[12 viene fornito una frazione del test di indipenavverare entrambi le ipotesi di ottimalita, nel cas@) e
denza. In generale I'esito & positivo. Le eventuali caigni  ¢(t|t — k) contengono termini che non si sovrappongono nel
tra i residui e gli ingressi per ritardi negativi non & nezas tempo, ovvero:
amente un indicazione di un modello non accurato. Mentre lee in £(¢) ci sono solo termini del "futuro”.
correlazioni che dipendano dagli ingressi futuri, si tremiuo « in g(t|t — k) ci sono solo termini del "presente” e del
nella presenza di feedback nel sistema. "passato”.

b) predittore  modello  estivo: Nel  problema  pgr questa tematica é scelto di sviluppare il predittoie a
dellidentificazione viene usato molto spesso, anche Wpssi utilizzando sostanzialmente le funzioni di Matlake ch
approccio "predittivo™; ossia il modello & "buono” se &g jmplementano. Infatti la funzioneompare.m sfrutta la
capace di "predire” il processo in un'arco di passi o di temp@utine predict.m. Essa fornisce un modello in spazio di
richiesti. Dalla teoria il predittore & ottimo se rispeti&a stato, dove le equazioni di stato per il predittatepassi

seguenti condizioni: avanti hanno come valore inizialg(t — k) = #(t — k), con
1) predittore e errore di predizione devono essere totalft — k) Stimato dal filtro di Kalman. Il predittore a un passo

mente scorrelatE[g(¢|t — k)e(t)] = 0 dovee = y(t) — & utile per analizzare 'andamento dell’errore di inndvaz

J(tlt — k). e verificarne ulteriormente il test di bianchezza attravdas

2) varfe(t)] minima fra tutti i predittori che soddisfino il stima della funzione di covarianza degli stessi errori.l®al
punto 1. figura[13 si constata il fatto che questo particolare modediio
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-5

Andamenti della stima della covarianza di errore di innovazione

35

Confronto validaz. Vs predittore a 2 passi per la 1° uscita

21

T

dati validazione

dati predittore

1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600 0 100 200 300 400 500

Fig. 13. Stima della funzione di covarianza dell’errore mhdvazione Fig. 15. Confronto dati di validazione e predittore a 2 passi

Andamenti errore di innovazione Andamenti fit uscite per k predittori
T T 100 T T T

0.04 - .

0.03- .

0.02 -

0.01-

it [9%]

-0.01-

-0.02 - o

-0.03 - o

-0.04 .

I I I I I
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campioni k passi

Fig. 14. Andamenti dell’'errore di innovazione perreuscite Fig. 16. Fit di ogni uscita allaumentare dell'intervallo predizione

avveri il test di bianchezza, proprio perché alcune stirmked sud e a sud-ovest . Mentre le seconde sono gli andamenti
covarianza, non rimangono all'interno dell'intervallimile a  pil stazionari, riferiti alle stanze situate a nord e novest
quello di confidenza. le quali non ricevendo un forte irraggiamento diretto come
Per i predittorik passi, il loro confronto viene effettuatole prime, risentono di un’oscillazione termica pid liméa
con l'utilizzo dell'indice MSE e della percentuale di vamiza Per i fini predittivi, si vorrebbe che il modello riuscisse a
spiegata (ossia il fit). Data la notevole bonta del modelkpiegare meglio le dinamiche pit veloci con minori errori,
si dimostra inutile la visualizzazione delle uscite che per ma & anche vero che dipende da quale orizzonte di predizione
piccoli risultano pressoché sovrapposte come in figutari5. venga richiesto e con quale accuratezza. Se € sufficierte un
tabellall vengono riassunti i risultati per il predittorelaersi predizione di mezz'ora o un’ora, il fit peggiore & sull'andi
passi. | dati sono campionati con il minimo intervallo fami dell’93%, per un periodo pil lungo, per esempio fino a tre ore
dal simulatore, ossia 10 minuti. Per cui, per esempio, uBh€é costretti ad accettare un fit minimo sull’ordine del 65%
predizione di 24 passi, equivale a una stima di quattro ore lia figure[1T € 118 forniscono i dettagli.
avanti. Dal graficg_16 & sensato giustificare un peggiorémen c¢) variazione ingressi:Le precedenti simulazioni sono
della stima allaumentare dk, piuttosto incuriosiscono i state effettuate con due ingressi: le temperatura esterna e
diversi andamenti. Le uscit®, y4, ys risentono pesantementel’'umidita. In questa sezione si vuole indagare sulla daalel
della predizione, al contrario del sef, vs, y7, y9. Le modello e della stima in funzione dell'utilizzo di uno, oupi”
prime fanno riferimento ad andamenti delle temperature camgressi. Di tutti i risultati si riportano quelli pil intessanti.
diverse fluttuazioni, che nel modello simulativo della d¢tse L'ordine del modello identificato fornito di default dal tbo
sono rappresentate dalle stanze che si affacciano a estjada da venti per l'ingresso singolo a ventiquattro peti tut
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TABLE Il
FIT E MSE DI OGNI USCITA PER DIVERSI PREDITTORI

k=1 k=9 k=15
n® | fit w | wmsepo—3) | fit e | msepo—3) | fit ) | msEo—3)
1 | 99,62 0,0086 90,87 4,908 85,23 12,86
2 | 99,52 0,0130 | 90,02 5,637 78,65 25,31
3 99,58 0,0160 94,11 3,162 87,73 13,71
4 | 99,48 0,0085 91,64 2,213 82,57 9,624
5 | 99,78 0,0022 98,44 0,114 96,47 0,577
6 99,64 0,0124 97,26 0,700 95,27 2,089
7 | 99,48 0,0250 | 96,02 1,476 93,06 4,473
8 99,37 0,0412 87,45 16,39 73,30 74,19
9 99,57 0,0137 96,54 0,888 94,06 2,616

Confronto validaz. Vs predittore a 15 passi per la 1° uscita
35F T T T =]

-1F dati validazione
dati predittore

I I I I
0 100 200 300 400 500

Fig. 17. Prima uscita di validazione e predittore a 15 passi

Confronto validazione e predittori per la8uscita

T T T T
uscita di validazione \'\ I
predittore a 15 passi ‘”‘%V
predittore a 25 passi { ’r'
predittore a 35 passi

°C (scalati)

I I I I I
0 100 200 300 400 500 600
n° campioni

-2

Fig. 18. Confronto validazione e predittori per I'ottavecius
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e quattro ingressi a disposizione. Presupponendo la scelta
dell'ordine, con il criterio di rapporto tra valori singola
adiacenti e tra il valore massimo e minimo, rimanga costante
si associa la crescita al solo aumento della quantita dessj
utilizzati.

Per un unico ingresso, ossia la temperatura esterna, 'MSE
in catena aperta aumenta in generale, tranne per le uscite
Y1, Y4, y5. Il fit diminuisce sensibilente sull'ordine di uno
o0 due punti percentuali. Il test di bianchezza non fornisce
esito positivo, con il permanere di una situazione anomala
sull'uscita y5 non indagata. La mappa zero-polo delle ftd
visualizza un insieme piU fitto di questi attorno all’ases
unitaria, mentre per quanto riguarda la predizione a ungqass
ovviamente la stima & agli stessi livelli qualitativi. Conque
la stima perk passi in avanti fornisce un andamento peggiore
per i fit piuttosto che con quella a due ingressi.

Se si sfrutta oltre ai due ingressi precedenti, I'inforragi
della radiazione solare normale alla superficie (espressa i
[kW/m?]), la qualita del modello in catena aperta peggiora,
mentre ne migliora la predizione poiché la retroaziondodel
stato apporta maggiore informazione di controllo. Nel caso
si usino tutti e quattro gli ingressi a disposizione, aggiun
gendo l'ingresso di radiazione solare diffusa nellambeen
(espressa inkW/m?2]) i risultati sostanzialmente migliorano
(vedi figura[I9). La combinazione lineare delle due entita
di radiazione solare essendo fortemente correlate, owngn
non avverano il test di bianchezza. Mentre l'indice MSE leve
una limitazione dei valori massimi a patto che si accetti una
sua redistribuzione sulle uscite con MSE piccolo (figurh 20)
Decisamente efficace risulta la predizione, la quale maatie
un buon fit dei dati allaumentare dei passi di predizione,
come si illustrato in figurd_21. Infine sono state effettuate
simulazioni con la temperatura esterna, mantenuta sempre
come riferimento minimo e le radiazioni solari. 1l modello
identificato peggiora ulteriormente, mentre la prediziane
mantiene su buoni livelli. Con queste osservazioni in quest
particolare modello estivo, & possibile concludere cles:ip
modello in catena aperta sono sufficienti la temperatu st
e I'umidita, mentre per la predizione la scelta del numero d
ingressi efficace comprende sempre la temperatura esterna e
necessariamente la radiazione normale con/senza la iatkaz
diffusa.

d) campionatura e troncatura datiPer quanto riguarda
il periodo minimo di campionamento per una fase di identi-
ficazione che non comporti la stima di un modello instabile,
da varie prove si evince che dieci minuti € un periodo suffi-
ciente per questo processo. Nel caso di periodi pit lurighi,
modello identificato incorre in instabilita. Per quantguarda
il numero di campioni necessari, sempre da varie simul@zion
si aggira sempre attorno ai 500 campioni. Un minor numero
di campioni produce delle forti oscillazioni delle usciteghi
istanti iniziali, mentre gli indici MSE e fit si mantengonotem
limiti accettabili. Sempre in tale tematica sono statetaftde
delle simulazioni per I'intero arco estivo, dat Luglio al 30
settembre. Non & utile per il caso predittivo, dove la bont’
della stima varia con i passi di predizione richiesti, bgrex
la catena aperta. Con una mole consistente di dati (4416 in
identificazione) 'MSE permane al di sotto della soglia 0,8,
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Fig. 22. Indice Mse per il modello invernale in catena aperta

Uscite di validazione (da simulatore)

°C (scalati)
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Fig. 23. Uscite di validazione e di modello invernale conressiT. e
umidita

mentre i fit si aggirano nell'intorno del 70%. La sovrabbon-
danza dei campioni si constata a livello qualitativi nelt tes
di indipendenza. Si conclude che non sono percid necessari
periodi di simulazione lunghi, piuttosto periodi sull'ang di

due settimane in stagioni diverse. Sara interessantegintee
verificaree la bonta del modello, per esempio estivo, catii d
invernali, autunnali o primaverili.

C. modello invernale

Ora si indaga sulle differenze che possano nascere
nell'identificare I'edificio con i dati delle simulazioni he
periodo invernale (dal 1 al 12 Gennaio). Il toolﬂsceglie
ancora un modello di ordine 21.

Una volta identificato con la relativa routine, si conval-
ida il modello focalizzando I'attenzione su alcune diffeze
sostanziali dal modello estivo. Nel caso si utilizzino gli

17d’ora in poi useremo la versiorRBSID
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x 107 Covarianza di errore di innovazione prima uscita Uscite di validazione (da simulatore)
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Uscite del modello identificato con gli ingressi di validazione
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i i i i i Fig. 25. Confronto uscite della stagione invernale e letasgel modello
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Fig. 24. Andamento covarianza errore di innovaziorfe uscita modello
inverno

Confronto validazione e predittori per la 8 uscita
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T
uscita di validazione
predittore a 15 passi
predittore a 25 passi
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ingressiT. e umidita, il modello permane stabile, perd in s
fase di validazione fornisce risultati insoddisfacené ga un
confronto preliminare delle uscite di validazione e di mtale
come in figura’23. L' MSE fornisce errori decisamente alti
(fig[22) rispetto glaltri modelli e il fit cala drasticament
allaumentare dei passi di predizione. Tale comportamento
€ probabilmente riconducibile a forti correlazioni e alnno
verificarsi del test di bianchezza. A tal proposito si inéwcha
controverifica del test sempre utilizzata anche se non itiescr
esplicitamente nelle simulazioni; 'andamento delle ¢bva
anze dell’errore di predizione. In questo caso I'andamento
dell’errore di innnovazione e della sua covarianza [(fig.24) 1 ) 200 200 200 500 w00
oltre che non permanente sotto la soglia del 99%, contiene reampen

delle oscillazioni. Quest'ultime sono il possibile sinEMW Fig 26. Predizione delle uscite invernali con modellovesti
della presenza di modi all'interno del modello dell’erroresa

che idealmente non dovrebbe accadere, poiché per vegificar

test il rumore di predizione dovrebbe essere bianco! Cortee no ) o
implementativa si verificano problemi di condizioni inittia dal simulatore, ottengo dati delle grandezze per le stagion
con il metodoP BSID_opt ossia non & stato possibile stimarldnvernali, autunnali e primaverili. Si usano gli ingresstem-

e di conseguenza la validazione non funziona correttamerflgratura esterna e umidita che forniscono maggiori priesta
Diversamente da quello che ci si poteva aspettare nel cas#sfatena aperta e leggermente inferiori per la predizione.
utilizzino gli ingressiT, e i due relativi allirraggiamento, la Sénza alcun indugio possiamo concludere che le procedure
situazione si capovolge. Anche se non avvera affatto sesfl tdi identificazione e di validazione fin qui proposte hanno
di bianchezza che quello di indipendenza, il modello ogieryalidita solo "locale”. Infatti il modello estivo, non rsee
buoni indici MSE e fit, permanendo per il primo sotto la soglig descrivere in maniera soddisfacente gli andamenti molto
di 0,08 e ad di sopra dell'83% per il secondo. Tale fatto non (fdversi dal proprio set di dati usati per l'identificaziori®er il
una spiegazione immediata, si pensa possa essere il tasulfgodello inverno 'MSE in catena aperta comporta errori sui
di una diversa e pia sensibile identificazione nell'aggiere 0,5 e fit attorno al 40%. Tale situazione migliora con I'atzid

latori aperiodici come I'umidité. soglia 0,2 e aumenta il fit fino al 60% di media, cosi anche la

predizione si mantiene su buoni livelli come si vede in figura
) o per l'ottava uscita, che in media & quella che introduce
D. modello estivo nelle altre stagioni maggiori errori. Purtroppo si innescano indesiderati feani
Come ultime simulazioni con l'ausilio del software Designdi oscillazione per lungo periodo (in figutal25). Medesime
Builder, si cerca di rispondere alla domanda antecedemitemeconclusioni si giunge per i dati autunnali e primaverili, il
posta, ossia quanto & capace di predire, per esempio il mowdello estivo non riesce a descrivere gli andamenti. Dove
ello estivo, gli andamenti in diversi stagioni. Sfruttanido si raggiungono indici di qualitda soddisfacenti si instno
possibilita di avere a disposizioni diversi set di esperith oscillazioni indesiderate e viceversa.

0.5

°C (scalati)
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E. DesignBuilder in queste simulazioni

Al fine di identificare il modello con cui DesignBuilder
determina le simulazioni, limitatamente all'andamentdlede
temperature, le scelte tipologiche e topologiche deglidé@o
la conseguenza dei seguenti ragionamenti. Come uscite il
simulatore fornisce tre andamenti per le temperature:

- temperatura dell’'arid’,: calcolo della media delle tem-

perature dell’aria.

- temperatura radiantg.: la media della temperatura radi-
ante (MRT) della zona, calcolata assumendo la persona al
centro della stanza, senza dare peso a particolari superfici

- temperature operativd,,: media tra la temperatura

dell'aria e quella radiante. Fig. 28.

Essendo del tutto simili a meno della media, si sceglie
landamentoT,, della temperatura operativa, che ne rias-
sume la media delle prime due, come espresso dalla formula
Top = % Le temperature operative vengono fornite per
ogni stanza, ma anche quelle medie per piano e per l'intero
edificio cosa non necessaria e da non considerare all'atto
dell'esportazione dei dati. Quest'ultime vengono presee&o
uscite del modello, mentre per quanto riguarda gli ingressi
il primo utile & la temperatura esterna a bulbo secco, poi
nel tentativo di aderenza alla metodologia con cui sona stat
rilevati i dati nella realta, si & estrapolano dal simatati dati

di umidita e irraggiamento. Quest'ultimo viene fornitoost
posto in due entita, irraggiamento diretto e diffuso, amtoe
utilizzate in fase di identificazione. Nelle figure]28.] 29] 30
[37, vengono forniti alcuni frazioni della fase simulativa.

Complesso vecchio di Agraria, ex presidenza - vicolo Portello
00 002 00003 00005
LABORATORIO RIC. UFFICIO C.T.eSOTTOC,
0 5 10m
0GE0000 0GE0000 0GE0000 e
lrm’161 m?6.9 ’7 m*15

o e [

-

01002

b

I i
00 001 00 004

Fig. 29.
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modello edificio in DesignBuilder.

1

visualizzazione edificio in simulazione.

di ingressi selezionati che hanno maggior variabilitdada
la variazione di esposizione delle pareti della casa lungo
I'arco della giornata.
E possibile affermare che, mentre la correlazione tra
le uscite non crea nessun problema per quanto riguarda

NorEsSOATH 5 0ENG) LAOORMTORIORIC. S ot S I'i_dentifica_lzione, _Ia correlazione_ tra gli ingressi ne crea _

e ms et ma e di molto influenti. Le problematiche sono quelle esposte in
precedenza: se i dati sono dipendenti, la matrice deglessir

Fig. 27. planimetria complesso in esame. non é invertibile, o lo &€ ma & anche molto vicina all’esser

singolare, e questo porta a identificare un sistema molto
sensibile e quindi inutilizzabile da ogni punto di vista.

F. Identificazione termodinamica dell'edificio

Per tali simulazioni si sono utilizzate le misurazioni aség
nell’anno precedente, prendendo in considerazione isgees

Nel caso che ci troviamo ad affrontare, un utilizzo dellgscite del sistema come trattati nel precedente progetio. N
tecniche fin'ora esposte & quanto mai necessario. Si éginstato infatti possibile eseguire nuove misurazioni lperc
presenza infatti di dati altamente correlati sia in ingoesise |a stuttura non & piu agibile:tale procedura poteva esser
in uscita. Basta pensare infatti che grande utilita perché rilevazioni di misurazioni in unripelo

« per i sensori interni(USCITE del sistema): all'interno dell'anno totalmente diverso dal precedente. In [13] viene

di una stanza, se come in questo caso le porte vengaimortato che le misurazioni son state eseguite tenendorte p
tenute chiuse, le temperature misurate sono molto simihiuse per ogni stanza:tale procedura € stata resa ngaessa
tra loro; perche la parte non-lineare di un sistema di interscambio d

.

calore e dovuta al circolo di masse d'aria, ovvero la parte
« perisensori esternINGRESSKel sistema): all’esterno, relativa alla convezione. La parte di procedura che nomia st
le temperature dell’aria si posson ipotizzare molto simitompresa & perché si sono mantenuti chiusi gli scuri etéenu
tra loro; probabilmente I'irradiazione solare € la tipgito aperte le finestre:per le considerazioni fatte in precealeitz
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Fig. 30. esempio di grafici simulativi in DesignBuilder.
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Fig. 31. andamento delle grandezze del luogo di riferimento

apporta spostamento di masse d’aria anche considerevol
induce percio non linearita. Si sottolinea inoltre conwlan
maggior parte dei sistemi di simulazione venga considdaato
scambio di calore attraverso i vetri delle finestre e I'effet
che l'irradiazione solare provoca su queste per le vanazip
temperatura interne:era stato consigliato quindi di gege le
misurazioni tenendo finestre chiuse e scuri aperti, e teme

I”Eig' 32.
II'edificio.l

26

all'interno delle stanze (un sensore in ogni angolo +
uno/due in centro per le stanze pit grandi);

« 14 misure di temperatura e luminosita’ esterne, suddivise
in 5 di radiazione solare (uno per ogni facciataper il
lato est della casa) € sensori di temperatura.

Gia nel lavoro precedente erano state rilevati degli edmruti

per lo piu a problemi hardware déi-mote che avevano
costretto alla rimorzione d2 sensori tra i65 utilizzati. Da

un esame piu attento dei dati in uscita sono stati trovéii al
sensori che soffrono di problematiche simili, nella faigisie5
sensori, ma sono stati comunque mantenuti all'interno etel s
di misure. La differenza sostanziale che si vuole sottaliae
da subito e che, mentre nel precedente progetto si € oellcat
rimuovere "fisicamente” dei sensori, siano essi di ingresdd
uscita, tramite tecniche greedy, nel presente si sonaz4ie
tecniche che consentono di rimuovere il "ridondante” dadse
misure, ma non per questo di rimuovere totalmente l'utilizz
di una specifica misura. Entrambe le tecniche che esporremo,
infatti, riducono il set diingresso o i set ingresso/usdiadati
mediante trasformazioni lineari: i set di dati risultargranno
frutto quindi di combinazioni lineari dell'insieme dei dén
considerazione, ma si continuera a considerare comunque i
set di dati nella sua interezza.
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. ¥129 ooe
%100 157
033 148
5 *L %031 105
o

1 002

4 * 137
%159 #103 153 951

%166 145 %000
3 12 *148149 %158
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2 o13bs0 @151 o3 4109
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Mappa tridimensionale della posizione dei sensdlfinterno
n giallo e in verde, rispettivamente i senisesterni di luminosita

tirate le tende per permettere ai raggi solari di penetrageli temperatura;in blu e in magenta i sensori disposti nsfiaio e nel
nelle stanze. Inoltre, per il tempo che si disponeva, saredljgno:in nero i rimanenti sensori.

stato interessante selezionare un periodo di grande uaéiab
climatica, allo scopo di trovare ingressi persistentemertt-

In figura [32) viene riportata la disposizione fisica tridime

citanti di ordine superiore a quello utilizzato: la settiman  gionale dei sensori, come specificato nella struttura datita
cui sono state eseguite le rilevazioni, infatti, viene déisc g, j| precedente progetto.

per lo pit con un tempo persistentemente sereno e con
cambi di temperature per lo pil dolci, e non repentine. Si

consiglia quindi, in caso del proseguimento di questo kavor

di rieseguire le misurazioni in periodi di cambi stagior@é. G. PCR: 'implementazione

meta Febbraio-meta Marzo) in cui, almeno negli ultimiiasn
verificano molteplici variazioni di condizioni climatichanche
all'interno di brevi periodi.

Si hanno quindi a disposizione:

Si & implementata una funzione denomin#aT() che

compie PCA su un set di dati qualsiasi, e tale funzione é
stata utilizzata principalmente per la riduzione delleiafaiti

« 53 misure di temperatura interne, disposti uniformemente ingresso.
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Temperature esterne PC degli ingressi con 0.99269% di informazione spiegata
soF : : : “ - : : : ‘ :
i
4 P‘ | 20+ 4
40 i V X ‘
% '»’ A | 8 | PV gl \ ““
3oy N /o \ \ WA 100 :
20k v V... ; i i o
200 400 600 800 1000 1200 T
Luminosita attive e solari totali 0 \
T T T _l [
20}
| \
15 -20
é i |
= 10f ‘
1 = QU U
o i i i b I I I I I I
200 400 600 800 1000 1200 200 400 600 800 1000 1200
campioni campioni
Fig. 33. Ingressi del sistema, corrispondenti ai sensaereisall’edificio. Fig. 34. componenti principali degli ingressi del sistefd&ne riportata la

percentuale spiegata reale che la funzione ritorna coraairo.

| passi che l'algoritmo esegue sdfio
. calcola le medie campionarie e le leva ai singoli vettoR0Sto dellintera matric&X. In questa maniera si ottiene un

di misura: sistema in forma di stato come [n]35 che ha perimgressi
X, = X — % e p uscite:in caso il sistema venga utilizzato poi a scopo di
% = % ZN LT controllo bisognera comunque tener conto del cambio d& bas
i=

indotto dalla matrice degli scores[inl32.

« calcola la matrice di covarianza & come: In figura[34 vengono riportate lg componenti principali

VarX, — 1 X XT. selezionate:confrontate con la figlrd 33, che presentangli i
Cc C ) . . . . 7
-1 ¢ gressi del sistema rispetto al tempo, si pud notare comstejue
« trova autovalori e autovettori di arX: riportino le caratteristiche essenziali comuni tra I'evsie degli

) ingressi, e permettano quindi di fornire la stessa infoliorez
VarX. P =P D% con una mole di dati minori. Il nuovo set viene passato cosi,

dove P & la matrice contenente gli autovettori dispos@SSieme a tutto il set di uscite, alla routiRBSI D-opt () .
sulle colonne, @2 & la matrice diagonale contenente glﬁ' sono precedentemente eseguite numerose simulazioni per
autovalori della matric# arX come spiegato if (VIEB): scegliere i parametri che indicano quanti passi considerar

. ordina in maniera decrescente gli autovalori, mantenenflb Passato e futuro: la scelta ottimale si sarebbe ottenuta
I'ordinamento con i relativi autovettori: eseguendo un ciclo e simulando vari sistemi arx, variando di

« sceglie il numerog di componenti principali secondo Volta in volta gli ordini relativi e scegliendo infine quelthe
una determinata metrica , ad esempio quella che pég%prta il minorfpePurtroppo tale approccio € troppo oneroso
gli autovalori trattata in[(VI=C) dal punto di vista computazionale, e si & preferito un apgim

« seleziona le primg colonne diP, che rappresentano |egreedy:i risultati migliori sono stati ottenuti quindi c@rpassi

direzioni lungo le quali i datX hanno maggior rilevanza Pe' il passato @ per il futuro.

. proietta i dati lungo leg direzioni date dai primig  Viene dunque scelto un ordine del sistema leggermente
autovettori: inferiore di quello proposto da default, in modo da evitare
T,=X P, I’overfittin. Dato il sistema identificato, si & passati alla fase
di validazione del sisteman catena apertainnanzitutto, si &
come indicato in[(32). preso il set di validazione e si & simulato il sistema idfeatio

La matrice risultante rappresenta gtioresdi X2 e fungera con gli ingressi di validazione, relazionandolo successiente
da ingresso per le routine di identificazione a sottospazi @n le uscite di validazione del sistema, il risultato & gufia

(35). Da questi si & calcolatoMSEper ogni uscital(XII-A.#)

8per l'implementazione della routine si & utilizzatasieomposizione auto- g gj pub apprezzarne il risultato in figural 36.
valori autovettoridella matrice di covarianza Hi invece dellascomposizione

SVD della matrice dei datiX, come presentato nella sezione VII-B : si & | risutati che variano q‘ ) pit al vgrlare de_g“. indici di
notato infatti cheeig() si comporta computazionalmente molto meglicdi() passato-futuro sono quelli riguardanti il test di biancdzee

in presenza di una quantita consistente di dati da trattarparticolare, con |53 correlazione errori d’uscita-ingressi. Succede difie il
la mole di dati a disposizione non & stato possibile conep&vD perché

necessita di troppo dispendio di memoria fisica (almenoplementazione primo non viene mal superato se g“ indici passato e futuro
fornita daMat | ab).
1Sche corrisponde poi precisamente alla matrice dei loadfriti/IT) linfatti di default la routine imposterebbe un valore parinaimero di
20da qui in poi, quando si parlera & si terrd conto comunque degli sensori in uscita, e questo porterebbe porbabilmenteveditting il sistema
ingressi centrati, anche se non esplicitato. e ad errori molto alti in fase di validazione



PROGETTAZIONE DI SISTEMI DI CONTROLLO A.A. 2007-2008 28

st o valdaions (da imulaore) sono differenti da quelli scelti in ultima analisi, mentrieng _
w w w superato, anche se solo da qualche sensore, nel caso i valori
siano impostati & per il passato @ per il futuro ;gli ingressi e

i residui in uscita risultano comunque incorrelati e cidioa

che non si & in presenza di retroazione. Si & poi simulato
'andamento della covarianza dell’'errore di innovazigte:
andamenti riportati in figurd {37), in cui gli indici passao
futuro sono settati entrambi7@passi , sottolineano la presenza

di modi sinusoidali che non sono stati identificati e sono per
qguesto presenti nel modello di innovaziBhe

°C (scalati)

Uscite del modello identificato con gli ingressi di validazione
T

[

H. PLS DINAMICO: scelta della complessitdel modello
ARX

Nell'algoritmo di identificazione analizzato precedente-
sk ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ 1 mente vi sono due parametri che giocano un ruolo chiave
0 5 100 150 200 250 0 nella complessita di calcolo e nella bonta di stima del atiod

identificato, sono:

« numero di variabili latenti da considerare,
« numero di campioni precedenti l'istante k-esimo che
MSE catena aperta vengono considerati nel modello ARX, nel nostro caso
‘ ‘ Ny = Ny = Ny
1) Numero di variabili latenti: Nell’analisi del numero
di variabili latenti da considerare nel modello vengona uti
lizzati i criteri MSEP (Mean Square Error of Prediction) e

o
o

°C (scalati)
o

I
o
2l

Fig. 35. Uscite in catena aperta VS Uscite di validazione.

0.07 - B

0.05| , MSECV (Mean Square Error of Cross-validation) che sono
computazionalmente identici, ma calcolati sui dati di cdiga

0.04f 1 o0 attraverso la cross-validation dei dati di calibrazioimeag-
giori dettagli in [15] e in [21]) un altro criterio di scelta il

oo ' ) PRESS (PRediction Error Sum of Squares) che si ottiene come

somma dei quadrati delle differenze tra ogni osservazigre
il valore calcolatog;) ottenuto dall'equazione di regressione

o1l | costruita su tutti i punti tranng;. Formalmente
| I :
% 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 PRESS = Z(yz - :g(z))2
n° uscite i—1
Fig. 36. Mean Square Error a catena aperta per il sistemdifidato. Il criterio di scelta indica come modello migliore quelloech

presenta il valore piu piccolo di PRESS. Il criterio PRESS °
molto simile a MSE e MSEP ma viene utilizzato solitamente
x107% Andamenti della stima della covarianza di errore di innovazione ne”a CI‘OSS-VahdatIOn, |nfatt| S' ha

35 T T T T

| MSECV = PRESS/(n — k — 1);

versioni diverse dello stesso criterio si hanno eliminando
blocchi di dati invece che un singolo valore alla volta per
la fase di calibrazione (dettagli in [11]).

15 . E’ da rilevare come la scelta del numero delle variabiliritite
utilizzate in un modello PLS sia una questione ancora ajprerta
letteratura, lo dimostra la grande mole di articoli repiirima

] tutti caratterizzati da una diversa impostazione dell¢gpiodi
lavoro e di verifica, in relazione allo scopo per il quale sicee

di ridurre il numero di variabili latenti. Noi abbiamo svgipato
alcune funzioni irMatlab che analizzano il comportamento del

| sistema, in dettaglio sondpls che sfrutta delle sottofunzioni
per calcolare il RMSE di ogni modello, in base agli interivall
o 50 100 150 200 250 300 o di dati che si desidera considerare e al numero di variabili

Fig. 37. 22tali modi sono molto meno visibili nel caso di corretto sgtfim degli
indici "passato” e "futuro”
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predittive del modello; emyplscvche calcola e grafica il Las _ Root Mean Squared Exror of Prediction
RMSEP. A tal proposito va sottolineato che la dimensior
del problema e quindi del numero di variabili latenti massim 13l i
che possiamo considerare nel modello € per noi variahile,
guanto nel caso dinamico € funzione del: 125}
« numero di sensori di ingresso al sistema,
« numero di sensori di uscita considerato, B L2r
« ordine del modello ARX considerate,,. %1157
Si riportano di seguito alcuni grafici ottenuti in fase di gim '
lazione: 1ah
Root Mean Squared Error of Cross - Validation su numero di V.L. 105
1.4 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
T S R R R

Variabili Latenti

i

Fig. 39. Grafico di Root Mean Square Error of Prediction corinbyessi e

= 54 uscite
gos
2
ﬂ/fi 0.6 Root Mean Squared Error of Cross - Validation su numero di V.L.
LT ; ; ; ; ; ; -
0.4
1 |
0.2
0 0.8 |
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 >
Variabili Latenti Q
=
LB o6 |
P
Fig. 38. Grafico di Root Mean Square Error of Cross - Validatton 14 k=
ingressi e 54 uscite 04 |
In figura [38) e graficato il RMSECYV nel caso di 14 ingress 02 |
e 54 uscite ottenuto applicando l'algoritmo in modo static
al set di dati disponibili. L'obiettivo & quello di un’ansi a o

0 5 10 15 20 25 30 35
Variabili Latenti

priori della complessita del modello prima che i dati vemga

organizzati in modo da formare la matridec R™*™ e di un

successivo confronto. Fig. 40. RMSECYV nel caso PLS dinamico troncato a circa 36drilatenti
La figura [39) & ottenuta considerando i dati come in figura

(38) ma in questo caso viene calcolato il RMSEP che & 1~ Root Mean Squared Extor of Prediction

indice di predizione del modello PLS. 02 — — —
Le figure [40) e[(41) graficano il RMSECV e il RMSEP

nel caso descritto dall’algoritmo dinamico, sistemand&da o
matrice di ingresso del PLS come: oter 1
T 0.14F : : 1

X =[x(1),x(2),...,x(n)] e R™™ i
Confrontando il caso statico con il caso dinamico si no % ol ‘ 4 |

come nel caso dinamico le primg = 6 variabili latenti =

spieghino "meglio” il sistema di quanto non accada nel ca: 0.08f ]
statico, infatti nel caso statico il RMSECV varia da circ8 1, 0.061- 1
a 1 mentre nel caso dinamico la variazione va da circa 1,:

0.04 . . 4
0.05, a dimostrazione del fatto che identificare il sistera c
un procedimento dinamico porta a dei risultati piu acgurat oozr i
Considerazioni analoghe possono essere fatte per il RMS % s 10 15 20 2 30 = 10
Nel seguito identificheremo il sistema considerando le erin Variabili Latenti
5 o0 10 variabili latenti inn modo da percepire la variazione
nell’errore di identificazione. Fig. 41. RMSEP nel csao dinamico troncato a circa 36 varidiinti

2) Ordine del modello ARX;,,: La scelta dell’ordine da
utlizzare nel modello ARX & uno dei passi dell'algoritmo$L
di non facile analisi in quanto: « utilizzare la funziond=PE di Matlab richiede di disporre
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di un set di modelli ARX di ordine diverso costruiti con

la funzione ARX la quale crea una struttura per ogn %%
modello contenente l'indice FPE del modello, 0.03
« considerando un modello MIMO di 14 ingressi reali ¢
54 uscite la memoria di sistema rappresenta il col 0%
di bottiglia in fase di simulazione, di fatto rendendoli .
impossibile. -
Si & quindi cercato, in un primo momento un approccio diver: = “%*
che permettesse di superare tali difficolta. 0.022
Si sono simulati 20 modelli ARX di ordine crescentertda=
Ny = Nuy = 1 an, = n, = n,, = 20 con 14 ingressi effettivi oozr
e 54 uscite. Si sono scelti 5 sensori campione per ognuno 0.018
quali si e calcolato il MSE al variare dell’ordine del moldel
e si sono quindi graficati i risultati. o.016
MSE del sensorel per 20 ordini di modello ARX
0038— T T T T T T T T T ] Fig, 44.
0.036 1
0.034 1
0.034
0.032 R
¢ 0.032
= 0.03 1
= 0.028 |- ? 1 0.03
0.026 g 0.028
g
0.024 7 = 0.026
0.0221 T T i 0.024
021999998971 |
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 :
ordine del modello
0.02
Fig. 42. MSE di un sensore per ordine di modello
MSE del sensore2 per 20 ordini di modello ARX Fig. 45.
0.07 q
0.088 i 0.0355
0.066 |- 4 0.035
% 0.0345
=
£ 0.064 q
= 0.034
0.062 |- B 5% 0.0335
=
0.033
0.06 - - : bl
0.0325
OAOSBfT T T T T T T T B 0.032
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 0.0315
ordine del modello
0.031
Fig. 43. MSE di un sensore per ordine di modello

Le figure[42[4B 44, 4%, 46 ) evidenziano come sia mininry. 46.
la variabilita del MSE tra i diversi modelli e in particoé@r
come il minimo ordine vari in relazione al sensore scelto.

30

MSE del sensore3 per 20 ordini di modello ARX
r T T T T T T T T T .|
©
L © i
L o i
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

ordine del modello

MSE di un sensore per ordine di modello

MSE del sensore4 per 20 ordini di modello ARX
T T T T T T T T T
L ® -
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
ordine del modello
MSE di un sensore per ordine di modello
MSE del sensore5 per 20 ordini di modello ARX
T T T T T T T T T
L o 1A
0]
L o i
©
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

ordine del modello

MSE di un sensore per ordine di modello

Reputando scarso utilizzo solo di tale metodo si € cercato kalgoritmo PLS dinamico. Decidendo di utilizzare le fuomi
modo per calcolare I'FPE dei diversi modelli identificatinco fornite nel IDtoolbox diMatlab, si & operato come segue:
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1)
2)

3)

4)

identificato il modello attraverso il PLS dinamico, Pur essendo la prima metodologia poco significativa si Bosce
estratte le matricid e B dei coefficienti del modello di inserirla ugualmente, in modo da confrontare il grado di
ARX acuratezza del modello in presenza di conoscenza a priori

risimulato le uscite del sistema identificato utilizzanddel valore dell’'uscita negli istanti precedenti al k-esjreael
come ingressi gli stessi ingressi di identificazione delso invece piu realistico di disponibilita dei soli iegsi di
PLS, validazione.

a questo punto si sono identificati nuovamente i diverBi seguito si presentano i risultati ottenuti in fase di vali
modelli con la funzionerx utilizzando tutti gli ingressi dazione settando:

di identificazione e come uscite quelle ottenute dalla, ordine del modellow, = n, =9,

simulazione del punto precedente. « utilizzando5 variabili latenti

Tale procedimento & stato eseguito su un set ridotto di difeus |, figura[@8) e figur&(d9) sono riportati i valori di MSE per

in luo

go di 54, questo per risolvere i problemi di disporithil i | 54 sensori di uscita, ottenuti attraverso i due mettid

di memoria in fase di simulazione. Lanalisi della figuta)47,ajidazione.
in relazioene ai precedenti grafici del MSE ci permette d& dir

che un buon ordine per il modello ARX & d'u =Ny = 9. Mean Square Error metodo VAL_1, sens 54, ordine 9, VL. 5
Va tuttavia considerato che a priori ci si aspettava una me 012 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
giore variabilita nella bonta del modello in relazionkaatline, ®
osservazione parzialmente smentita sia dal calcolo di M&E ¢ 01f .
di FPE.
0.08 B
x 102 FPE di 10 modelli ARX con 14 ingressi e 10 uscite
20F , ‘ , ‘ , ; ‘ 1 -
92 0.06 . i
18 e =
16 8
0.04 b
141 1
()
12 8
0.02 B
m 10 i
: el
8 1 o olast! lelesralotRatal 192 ol fantosn|auta foolenstien
0 10 20 30 40 50 60
6 7 sensori di uscita
4t i
2L Fig. 48. MSE dei 54 sensori di uscitaimo metodo di validazione & V.L.
ol i
2 3 4 5 6 7 8 9 10 Mean Square Error metodo VAI_2, sens 54, ordine 9, VL 5
ordine del modello 0.16 : T T T T
Q
Fig. 47. Grafico del’FPE per ordine di modello 0.14r : 1
. L. . L. . i 0.12 B
Si presentano i risultati ottenuti identificando il modellc
con l'algoritmo PLS dinamico simulando i risultati su dati d 0.1f , .
validazione e variando il numero di variabili latenti utitate. @
. . wn = 4
La funzione che calcola il modello ARX &RXPLS che  =°%
sfrutta al suo interno la funziorRLSF2 006l |
Va notato che nella funziondRXPLS la validazione del
modello & stata ottenuta con due metodologie diverse: 0.04f v 1
1) Una utilizzando i dati di validazione e organizzandoli it 002k »
modo da avere la matrice ' T (ﬁT Tﬁ TT T T T T
- . 91756l 97Tl 1 T lelonl o1 1691
XvaLipazioNk = [x(1),x(2),...,x(n)] e R™™, 0 10 20 30 40 50 60
) ) ) ) sensori di uscita
tale che l'uscita del sistema sia data come moltiph-
cazione per la matrice dei cqefﬁuenU  Fig. 49. MSE dei 54 sensori di uscitagcondometodo di validazione e
2) Laltra ricavando dalla matric& _pls le due matrici 5 V.L.

dei coefficientiA e B che permettono di organizzare

il modello ARX in forma canonica e simularne l'uscita In figura[50) e in figur&(31) sono riportati i grafici
utilizzando solo gli ingressi si validazionEpal. Questa dell’'andamento di 3 sensori scelti casualmente con il ivelat
seconda metodologia rispecchia il reale utilizzo d@NSE ottenuti sistemando i dati di validazione secondo inari
modello anche per un futuro sviluppo di controllo.  metodo.
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Y_ARX(t) e di Y_-REALE(t) metodo VALL.1 uscite 3, ordine 9, V.L. 5 Y _ARX(¢) e di Y_ REALE(t) metodo VAL.1 usite 1, ordine 9, V.L. 5
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y3arx(t
15} ydara(?) 1 02
ylreale(t)
g areut g
% 1l y2reale(t) ] % 0
5] y3reale(t) 5]
& =1
g 0.5 Hs —0.2
0 -0.4
-0.5 -0.6 9
1 i i i i Y i i _08 i i i i i i i
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600
tempo tempo

Fig. 50. Grafico di 3 sensori con andamento reale e in uscitanddello Fig. 52. Grafico di 1 sensore con andamento reale e in usditmaidello

ARX ottenuto con ilprimo metodo di validazione & V.L. ARX ottenuto con ilprimo metodo di validazione & V.L.
004 Mean Square Error metodo VAL_1, sens 3, ordine 9, VL 5 Y_ARX(t) e di Y_-REALE(t) metodo VAL.2 uscite 3, ordine 9, V.L. 5
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Fig. 51. MSE dei tre sensori di figufafs0) relativo al metodealidazione 1 Fig. 53. Grafico di 3 sensori con andamento reale e in uscitandéello
e5 V.L. ARX ottenuto con ilsecondometodo di validazione & V.L.

In figura[G3) e in figura(34) sono riportati i grafici
delllandamento di 3 sensori scelti casualmente con il ikgat
MSE ottenuti con il secondo metodo di validazione.

Di seguito si presentano i risultati ottenuti in fase di vali
dazione settando:

Si & piu volte sottolineato come i metodi precedentemente
esposti in questo lavoro permettano la riduzione del set di
dati, in particolare quelli d'ingresso, ed evitino cosinmerosi
problemi in fase d'identificazione:tali metodi non permatt
. pero di ridurre fisicamentei sensori presenti nel sistema,

» ordine del modellov, = n, =9, perche le trasformazioni indotte da questi metodi coigenb
« utilizzando10 variabili latenti algebricamente tutti i processi. Richiamando la definigidn

In figura[56) e figura(37) e riportato 'andamento di 3 sehsOpading e score data I {VIl) e I'equaziofel 31 si pud infatti
scelti casualmente con il relativo MSE ottenuti con il setmn capire come la riduzione di dimensione sia algebrica e non

metodo di validazione. fisica.

. ) ) ) Lidea & stata a questo punto di analizzare la matice

. Selezione dei sensori d’uscita (fig. 67), che definisce il cambio di base, con riferimento ai

Una delle problematiche fin qui non ancora affrontatgingoli valori di ogni loadings: il k-esimo valore del loadis,
riguarda la selezione dei sensori in uscita. Nel precedenutfiéatti, pesa I'importanza che il k-esimo sensore ha per la
lavoro sono stati utilizzati algoritmi euristici che sfrato g-esima componente principale (score) definita. La tecnica
tecniche di ricerca greedy, locale e genetica e che sfrauttagreedy adottata e stata dunque quella di selezionare,gquer o
le metriche date dalla varianza dell’'errore di predizion# o componente principale, il sensore che ha nella relativalPC i
fit del modello risultante. peso piu alto, quindi il valore piu alto all'interno deldding.
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Mean Square Error metodo VA1 2, sens 3, ordine 9, VL 5 Y_ARX(t) e di Y_REALE(t) metodo VAL.2 uscite 3, ordine 9, V.L. 10
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Fig. 54. MSE dei tre sensori di figuia53) relativo al metodealidazione 2  Fig. 56. Grafico di 3 sensori con andamento reale e in uscitanddello

e5 VL. ARX ottenuto con ilsecondometodo di validazione &0 V.L.
Y_ARX(t) e di Y_REALE(¢) metodo VAL.2 usite 1, ordine 9, V.L. 5 Mean Square Error metodo VAl 2, sens 3, ordine 9, VL 10
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Fig. 55. Grafico di 1 sensore con andamento reale e in usditmaidello  Fig. 57. MSE dei tre sensori di figufa(56) relativo al metodealidazione 2
ARX ottenuto con ilsecondometodo di validazione & V.L. e 10 V.L.

Cod facendo, pay, viene tralasciata la restante informazione
all'interno del loading, e pd succedere che esistanolpi z(t+1) Ax(t) + Bu(t) + Ke(t)
sensori rilevanti che definiscono il g-esimo score.Inolite yi(t) Ciz(t) + Du(t) + e (¢).
guesto modo il numero di sensori seleziomatsempre pari . Co . oo . .
. L _p . h in cui si e indicato corC; la matriceC di sistema in cui le
al numero di componenti principali definited@che fa variare . : . : ) : :
righe relative ai sensori non selezionati son nulle. Il treta

il numero di sensori selezionati di volta in voleadunque la . A - o
; . S~ .~ sistema con gli errori di ingresso e di misura scorrelati e:
percentuale fissata per la selezione delle componenti ipdtic

(55)

in (VII=Q). { z(t+1) = (A—SR1C)x(t) + Bu(t) +w(t)
Successivamente alla selezione, si € simulato un modello yi(t) = Cix(t) + Du(t) + e (t).

predittivo tramite un filtro di Kalmdf, allo scopo di analiz- (56)

zare come la scelta eseguita permetta di ricostruire rsiat |l filtro diventa dunque:

originario.

In pratica, dopo l'identificazione eseguita [M(VIII) si ha i predizione
modello dell'equazione_35;dopo la selezione si ha:
2t+1t) = Fi(t|t) + SR 'y(t) + Bu(t);
23E stata riutilizzata la funzione implementata lo scorsooariky(), rispec- P+1)t) = FP(t|t)FT + Q;
chiando le modalita di lavoro.La scelta di lavorare in jzihe € giustificata

dal fatto che la selezione viene fatta a scopo di ridurre ti@isun sistema
di controllo.
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Y _ARX(¢t) e di Y_ REALE(t) metodo VAL.2 uscite 1, ordine 9, V.L.
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Fig. 58. Grafico di 1 sensori con andamento reale e in uscltanddello
ARX ottenuto con ilsecondometodo di validazione &0 V.L.
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Fig. 59. Temperature interne del sistema.

aggiornamento
T(t+1t+1) = 2(@+1)+Lt+1) yt + 1) — Cre(t + 1|t)];
P+ 1t+1)= P+ 1]t) — Lt + 1)C,P(t + 1|t);
L(t) = P(t|t = 1)C{ (CiP(tt = )OI + R)™Y

condizioni iniziali

20| -1) =
PO —1)

Hoj3
Py.

34

PC delle uscite con 0.99844% di informazione spiegata

i i i i i i

200 400 600 800
campioni

1000 1200 1400

Fig. 60. Componenti principali delle uscite che spiegangéacentuale
indicata dei dati.Da notare come queste rappresentinadéraenti principali
che compongono le uscite stesse.

Loadings delle prime 5 componenti principali
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Fig. 61. Loadings definiti per le uscite selezionando 5 camept principali.

mentre per laP, si sono mantenuti i valori del precedente
lavoro. Si sottolinea che si e utilizzato il sistema di stat
identificato nella precedente analisi tramite PCR, e quimdi

sistema che considera come ingresso gli scores degli sigres

Infine, le stime delle temperature non misurate vengono cal-

colate tramite:
Ui (t) = Olﬁj(t).

Per quanto riguarda le condizioni iniziali(0| — 1) & stato

settato tramite la creazione di un modello predittivo eliz#o

della funzionepe() di Mat | ab, come fatto in validazione;
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MSE dei sensori rispetto alle uscite di KF
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Fig. 62. Mappa dei sensori.In giallo e in verde, rispettieate i sensori di o ) o
luminosita e di temperatura esterni, in rosso i sensoszemhati e in nero i Fig.- 64. MSE per le uscite simulate con Kalman filter ripertat figural63.
rimanenti.

Uscite di validazione forma di predizione come fatto per il caso statico con PCA e
! ! l valutarne la bonta predittiva, costruendo e ricercandmado
dinamico di selezionare un set ridotto di sensori sia digsgo
che di uscita, catturando la massima variabilita possithédlle
grandezze che ci interessano.
In questa fase la nostra idea € quella di combinare le due
metodologie che abbiamo analizzato nel seguente modo:

1) Si esegue un’analisi delle componenti principali,

2) siriduce attraverso PCR il numero di sensori di ingresso,

3) si applica al set ridotto di sensori algoritmo di PLS
dinamico,

4) si testa il modello facendolo lavorare in forma di predi-
zione.

In letteratura si trovano soluzioni che risolvono il prabke
50 100 150 200 250 300 di ridurre il numero di sensori, utilizzando tecniche di
posizionamento ottimo a priori per il successivo impiego di
Fig. 63. Uscite di validazione del sistema Vs Uscite sinauledn filtro di tecnICh.e PLS, come in [22]. Questo tu-ttawa S.I allontandadal .
Kalman sulle 'n’ uscite selezionate. nostra idea e dal nostro problema, noi cerchiamo un modo di
ridurre i sensori utilizzati in fase di identificazione madai
collocazione & casuale, noi cerchiamo il set di sensori che
XV. CONCLUSIONI porta il piu alto grado di informazione per la fase di cotitro

L'identificazione del modello avvenuta attraverso I'zto © cerchiamo di farlo con un metodo dinamico.

di un algoritmo dinamico e sfruttando le potenzialita degp ! 1avoro svolto ha F'idea di fornire un quadro di insieme Idel

ha il grande vantaggio di essere computazionalmente moigto dellarte nella soluzione del problema di identifioae
efficiente rispetto all'utilizzo della funzione di identifizione termodinamica. Il lavoro si & concentrato nella ricerca di
arx del IDToolbox diMatlab tanto piii che tale funzione nonmMetodologie alternative rispetto al lavoro svolto lo scors
porta ad alcun risultanto per scarsita di memoria di siatgm @nno allo scopo di migliorare i risultati ottenuti sia in das
fase simulativid} di identificazione che in fase predittiva. L'obiettivo ché ¢
Pur avendo ridotto la complessita del problema utilizzan@ravamo prefissi era quello di comparare parte dei risultati
di fatto al massimo 10 variabili latenti, il passo successiWel capire dove le metodologie da noi applicate avevano
& quello di costruire una relazione dinamica che permétta’ali vantaggi e dove invece il lavoro dello scorso anno
limitare il numero di sensori utilizzati in fase di identéizione Permetteva di ottenere risultati piu consistenti. Pyop®

di un ordine di grandezza. L'obiettivo resta quello che I4n'analisi approfondita del lavoro dello scorso anno non &
riduzione non deve peggiorare la qualita della stima deff@t@ possibile, ma d'altra parte, anche solo tramite mioo
grandezza di interesse, nel nostro caso la temperaturaanteVisivo dell’andamento degli errori in catena aperta, esfinte

Gli sviluppi futuri quindi di tale modello & quello di porim @Pprezzare il netto miglioramento del sistema, sia con
l'utilizzo di PCR che con PLS. Rapportando i due metodi

245 dispone di un PC con 2 GByte di memoria RAM. in termini di MSE (fig.(49) e[(36)), si pud constatare come
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il metodo PLS presenti MSE minori, come ci si potevaomunque, il modello determinato ha validita "locale”sias
aspettare: il metodo PCR, infatti, compie elaborazionbsohell'intorno del set di dati usato per identificarlo. Un pibile
sul set d'ingresso, mentre PLS estraeggloresdegli ingressi ampliamento sarebbe nel simulare il modello per esempio

che sono piu rilevanti per le uscite.

estivo, e validarne il comportamento con i dati reali dello

Segnaliamo come sviluppo futuro I'idea avuta da R. Muradostesso periodo. Infine si auspica I'analisi di altri softeyaali

e F. Bezzo in [20] di fondere il concetto e le potenzialitda permettere, oltre che a maggiori dettagli di costruzione
del PLS con il metodo di identificazione a sottospazi, cee I'estrapolazione di maggiori informazioni (come I'andart®
regressione statica del PLS viene sostituita da il metodo agll'irraggiamento solare per almeno le quattro facciate i
identificazione a sottospazi creando un algoritmo dinardico modo da confrontarle con le letture dei sensori)

identificazione di un modello in spazio di stato con ingressi
uscite altamente correlati e affetti da rumore di processo.
considerato che la portata teorica e applicativa di questa &
molto pesante e richiede una conoscenza dell’identific&z#o
sottospazi che al momento non possediamo. Altra queséone °
guella di poterlo implementare e testare nel nostro proljem e
passo anche questo di non facile attuazione. Altri lavdrtirfu
potrebbero essere lo studio e la valutazione di una versions
non lineare dell'analisi delle componenti principali, cem
KPCA (Kernel PCA) trattato in [28], oppure una versione di e
PCR che tiene conto della dinamica dell’errore di modello
(MLPRC), riportata in [31]. Numerose sono comunque le «
implementazioni trovate per PCA: nel lavoro svolto sono e
state trattate le pil semplici sia dal punto di vista temric
che implementativo, evitando di imbattersi in ulteriorotie .
complicate.

Vogliamo infine sottolineare la difficolta incontrata e
nell’affrontare gli argomenti trattati nel lavoro svolto,
tanto piu che la letteratura specialistica si basa su ddirtic

di ricerca nelllambito di applicazioni chimiche. Questo ci e
ha portato a considerare una grande mole di materiale per
poter disporre di un quadro esaustivo della teoria di nostroe
interesse. Inoltre abbiamo dovuto ridefinire numeroseevolt

il problema in relazione alle conoscenze che andavamos
aquisendo: ritenevamo inizialmente che i metodi PCR e PLS
permettessero una riduzione "fisica” del numero di sensori,s
mentre tali tecniche permettono, allo stato attuale, dirriel

il numero di variabili latenti o componenti principali che
sono una combinazione lineare comprendente l'intero set di
sensori. .
Ci riteniamo soddisfatti del lavoro svolto, in quanto cotido

in modo ordinato e descrivendo accuratamente i risultatie
ottenuti. Questo permettera di riprendere agilmente |l
lavoro, valutandone i risultati ottenuti e i miglioramenti «
applicabili. Per quanto riguarda le possibili conclusioni
inerenti alle simulazioni con l'ausilio di DesignBuilder =~
possibile affermare che per lo scopo prefisso I'utilizzoatke t
simulatore si &€ dimostrato marginale. Si & cercato di itbene
i dati meteorologici strettamente relativi alla settimadia
raccolta dati, ma é risultato lungi dall’'essere fattibiloi
essendo il quantitativo di misurazioni limitato a una mésur e
per stanza, non & possibile confrontarne qualitativaenent
I'andamento con quello risultante dalle eventuali selezitei
sensori. Del resto questo simulatore risulta particolatme o
utile qualora si voglia determinare un modello dell'eddici
simulato, e con esso predire in maniera soddisfacente gli
andamenti delle grandezze. In tal senso con il set di graxedez .
simulate, i risultati si sono dimostrati soddisfacenti &a
catena aperta, che per predizioni di molte ore. Si ricor@éi ch «

APPENDIX |
CARATTERISTICHE TECNICHE PRINCIPALI DI
DESIGNBUILDER:

Interfaccia OPEN GL per grafica 3D fotorealistica.
Motore di calcolo EnergyPlus v 1.4.

Calcolo dinamico carichi termici e frigoriferi (ASHRAE
Test certificate).

Simulazione dei consumi di combustibile ed energia
elettrica per periodi temporali a scelta.

Collegamento a banche dati climatici mondiali.

Calcolo della produzione della CO2 e verifica dei limiti
di legge (Norma Inglese).

Calcolo delle temperature reali nelle zone dell’edificio
non climatizzate.

Analisi corretto posizionamento pannelli solari e FV
in funzione della posizione dinamica del sole nei vari
periodi dell’'anno.

Archivi di strati elementari, strutture opache verticali e
orizzontali, strutture vetrate verticali e orizzontali.
Archivi di "Template” riferiti alle tipologie di attivitasia

di edifici,di impianti HVAC e di llluminazione artificiale.
Archivi riferiti a sistemi di schermatura interni ed estiern
ecct.

Produzione di filmati AVI per simulazione ombre
sull’edificio e rotazione del medesimo.

Stampe in formato leggibile EXCEL e JPEG, Bitmap,
DXF, ecct..
Importazione/esportazione
agevolare costruzione edifici.
Esportazione file per manipolazione esterna su Energy-
Plus (casi complessi).

Creazione  zone termiche  differenziate
tivita,temperature,carichi endogeni,ecct).

Check finale per Certificazione rendimento energetico ed-
ificio/impianto secondo normativa europea prEN 15217.

planimetrie  DXF  per

(at-

A. Tipici usi del programma sono:

Valutare una serie di tipologie di facciate per quantificare
gli effetti di surriscaldamento, utilizzo dell’energia e
impatto visivo dell’edificio.

Valutare l'uso ottimale della luce naturale. Modellare
sistemi di controllo di illuminazione e calcolare i risparm
in illuminazione elettrica.

Visualizzazione delle ombre solari in qualsiasi periodo
dell'anno.

Simulazione termica di edifici ventilati naturalmente.
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ITALIANO
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