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Abstract— In this paper, a method for linear time-varying MIMO system identification is presented, called
N4SID-VAR. This work is focused on slowly time-varying MIMO systems, so that it is possible to define time
intervals where the system can be approximated to time invariant systems. In each interval, a variation of N4SID
that uses Markov parameters is applied and a subspace model is estimated. After obtaining all models, the
error between system outputs and the model outputs is calculated. The proposed method is compared to the
MOESP-VAR method and both the accuracy and computational speed of the two methods are evaluated.
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Resumo— Neste artigo, é apresentado um método de identificagdo para sistemas lineares variantes no tempo
com mutiplas entradas e multiplas saidas (MIMO), baseado em métodos de subespagos, chamado N4SID-VAR.
Este trabalho é focado em sistemas que variam lentamente no tempo, de maneira que seja possivel definir
intervalos de tempo em que o sistema pode ser aproximado por sistemas invariantes no tempo. Em cada intervalo,
uma variacdo do N4SID que usa os parametros de Markov é aplicada e um modelo de subespago é estimado.
Apébs a obtengao de todos os modelos, o erro entre as saidas do sistema e as saidas do modelo é calculado. O
método proposto é comparado ao método MOESP-VAR e tanto a exatidao quanto a velocidade computacional

dos dois métodos sdo avaliadas.
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1 Introdugao

A identificacao de sistemas consiste na busca
de um modelo matemético, que consiga descre-
ver o comportamento de um sistema dindmico,
a partir dos sinais de entrada-saida observados
(Aguirre, 2007). Uma parte significativa das ati-
vidades e pesquisa sobre identificacao de sistemas
concentra-se em sistemas dindmicos invariantes
no tempo, sejam eles lineares, nao lineares, mo-
novariaveis ou multivaridveis. Entretanto, exis-
tem inumeros sistemas dindmicos, que sao mul-
tivaridveis com comportamento nao-linear e va-
riante no tempo. Para lidar com isto, os siste-
mas nao-lineares variantes no tempo podem ser
aproximados por sistemas lineares invariantes no
tempo, desde que esses sistemas variem lenta-
mente (Tamariz et al., 2005).

Durantes as duas ultimas décadas foram am-
plamente estudados métodos baseados em subes-
pacos para abordar o problema de identificacao de
sistemas MIMO lineares e invariantes no tempo
(Katayama, 2005), sendo que os mais representa-
tivos sao: MOESP e N4SID. Os dois métodos tém
um suporte matematico na algebra linear de ma-
trizes.

O método MOESP (Verhaegen and Dewilde,
1992) é baseado na decomposi¢ao L) de uma ma-
triz formada por dados de entrada e saida em duas
matrizes: uma matriz L, que € triangular inferior,
e uma matriz @), que é formada por colunas line-

armente independentes. A partir de um bloco da
matriz L é feita uma decomposigao em valores sin-
gulares (SVD), a partir da qual se determinam a
ordem do sistema e sua matriz de observabilidade.
Com essa matriz é possivel obter as matrizes C e
A correspondentes ao modelo em espagos de es-
tado que o representa (1). O passo final é formar
uma equacao linear e aplicar o método dos mini-
mos quadrados e estimar as matrizes B e D.
Outro método chamado N4SID (Numerical
Algorithms for Subspace State Space System
Identification)(Overschee and Moor., 1994), da
mesma maneira que o MOESP, é baseado em uma
decomposicao L@ de matrizes de dados. Entre-
tanto, neste caso essa decomposicao é interpretada
como sendo a projecdo obliqua das saidas futuras
no subespago das entradas e saidas passadas, na
diregao das entradas futuras. A partir dessas pro-
jecoes se determinam os estados do sistema. Com
estados, entradas e saidas podem ser determina-
das as matrizes A, B,C e D usando uma simples
aplicagao do método dos minimos quadrados.
Um método inspirado no MOESP e chamado
MOESP-VAR, foi introduzido e desenvolvido em
(Tamariz et al., 2005). O método é iniciado sepa-
rando os dados totais de entrada e saida em gru-
pos de dados que estao associados a intervalos de
tempo, em que o sistema apresenta uma mudanca
lenta e pode ser aproximado por um sistema in-
variante no tempo. Aos dados de cada intervalo
o método MOESP ¢ aplicado, resultando em um



modelo linear invariante no tempo em espago de
estados para o sistema em cada um dos intervalos
de tempo.

A partir dessa metodologia, é proposto neste
artigo o método N4SID-VAR. O primeiro passo
do método proposto é dividir os dados em inter-
valos, também definidos como janelas de tempo,
em seguida, para os dados de cada uma das jane-
las é aplicada uma variagao do N4SID que usa os
parametros de Markov, conforme desenvolvido na
referéncia (Clavijo, 2008).

Além do desenvolvimento do algoritmo, neste
artigo, é feita uma comparacao entre o MOESP-
VAR e o N4SID-VAR, usando os mesmos tama-
nhos de janelas de tempo e um benchmark va-
riante lentamente ao longo do tempo. O tempo
computacional de compilacao dos algoritmos tam-
bém é avaliado.

O artigo é dividido em oito se¢bes. Na pro-
xima se¢ao o topico de identificacao de sistemas
no espago de estado é apresentado. Na terceira se-
¢ao é detalhado o procedimento para determinar
um modelo estendido no espaco de estados, que
serve como base dos métodos MOESP e N4SID.
Na seguinte segao o método MOESP ¢ introdu-
zido. A secdo seguinte é focada em abordar todos
os passos do método N4SID que usa os parameétros
de Markov, detalhando os detalhes algébricos que
existem no algoritmo. Na sexta se¢ao o método
proposto neste artigo é desenvolvido. Na penul-
tima secao os resultados dos métodos N4SID-VAR
e MOESP-VAR para identificar um sistema vari-
ante no tempo sao apresentados. Na tltima segao
sao expostas as conclusoes do artigo.

2 Identificacao de sistemas no espago de
estado

A identificagéo de sistemas lineares multivaridveis
discretos no tempo usando métodos de subespacgos
permite encontrar um modelo causal e invariante
no tempo, estimado apenas a partir das entradas
e saidas do sistema. A principal vantagem desta
abordagem é que um sistema multivariavel, tam-
bém definido como sistema de multiplas entradas
e miultiplas saidas (MIMO), pode ser modelado,
sem ter que lidar a priori como a preocupacao da
ordem do sistema (dimenséo do vetor de estado).
Um modelo discreto invariante no tempo pode-ser
descrito pela seguinte equagao no espaco de es-
tado:

x(k+1) = Az(k) + Bu(k)

(1)
y(k) = Cz(k) + Du(k)

em que z(k) € R™ é definido como o vetor de
estados do sistema no instante k, A € R"X" & a
matriz de transicio de estados , B € R"X™ ¢ a
matriz que relaciona as entradas u(k) € R™ com

os estados, C' € RPX™ § a matriz que relaciona as

saidas y(k) € RP com os estados e D € RPX™ ¢ a
matriz de transmissao direta, relaciona entradas e
saidas (Katayama, 2005).

3 Modelo estendido no espacgo de estados

Da mesma forma que os sistemas invariantes no
tempo podem ser representados pela equagao (1),
existem também outras maneiras de representar a
relagao entre os vetores de entradas, saidas e de
estados. Nesta secao serd apresentado um modelo
estendido 1til para os métodos de subespacos que
serao detalhados nas proximas secoes.

Para um instante de tempo ¢, é definido que
entradas anteriores a este instante sao nulas. Com
isto, da equacdo (1), pode-se substituir a relagao
entre entradas, saidas e estados do instante t até
um instante £ — 1 qualquer da seguinte forma:

C
CA
Yelk—1 = . z(t)+ (2)
CA.k71
D 0 0 0
CB D 0 0
+ : Ug|k—1
CAX—2B CB D
em que
y(t)
y(t+1)
Yt|k—1 = : (3)
| y(t+Ek—1) |
u(t)
u(t+1)
Ut|k—1 = : (4)
| u(t+k—1) |

as dimensoes dos vetores de saidas e entra-
das concatenadas apresentados nas equagoes
3 4, sao respectivamente: yyr_1 € REPXT o
Upjfo—1 c kaXl .

Reescrevendo a equagdo (2), pode-se obter a
seguinte relagao entre as matrizes de dados:

Yeh—1 = O (t) + Wpuyp_q (5)

em que O é a matriz de observabilidade ¥y é
a matriz de Toeplitz, , conforme detalhado nas
equacoes 6 e 7.

C

CA
O = . (6)

CA'kfl



D 0 0 O
CB D 0
\Ifk — c Rkpka
CAK=2B ... CB D

(7)

Se as matrizes uyx—1, Yp—1 € *(t) para t =

0...N —1 forem concatenadas de lado a lado, as
seguintes matrizes podem ser definidas:

Uojr—1 = [ Uok—1 Wik --- UN_1jkiN—2 | € RFMEN
(8)
Yoot = [ Yolk—1 Yijk --- Yn—1jktN—2 ] € RFPXN

(9)

Xy_1=[2(0) z(1) ... 2(N—-1) | e RV
(10)

em que Xy_; é a matriz de estados. Com as ma-

trizes concatenadas se escreve o seguinte modelo

estendido:

Yop—1 = Or Xn-1 + U1 (11)

a partir do modelo estendido é desenvolvido o mé-
todo MOESP.

4 Método MOESP

O método MOESP (Verhaegen and Dewilde,
1992) é baseado na decomposigao LQ de uma ma-
triz formada por dados de entrada e saida em duas
matrizes: uma matriz L, que é triangular inferior,
e uma matriz Q, que é formada por colunas li-
nearmente independentes. Os dados de entrada
e saida sao concatenados nas matrizes de Hankel,
apresentadas nas equacoes 8 e 9.

Em seguida é formado um modelo estendido
de espaco de estados com as matrizes de Hankel
de entrada e saida (11). Com o modelo estentido,
Upjr—1 € Yp|r—1, € aplicada a decomposigao LQ):

{ Uojr—1 } _ [ Ly O } { QT } (12)
Yoje—1 | | L2r Lo QF
em que Li; € RFXFT o [on € RFPXFP g50
matrizes triangulares inferiores, QT € RFXN ¢
QY € R*XN s30 formadas por vetores ortonor-
mais ¢ Lo € RFpXkm,

A partir da decomposigio, a equagdo (11)
pode ser reescrita como se segue:

Lo1QT + L22Q3 = Op Xn—1 + 9, L11 QT  (13)

Multiplicando 13 & direita por @2 tem-se:

Ly = O XN_1Q2 (14)

em que QTQ2 = 0, Q3Q2 = I, devido & or-
tonormalidade entre os vetores que formam essas
matrizes. Pode-se obter a matriz de observabili-
dade estendida O, e a dimensdo do sistema n a
partir de uma SVD da matriz Loy € RFPXFP,

A SVD de Loy é dada por

L= [ Uh UQ}[El OHV1T

Sl ] o

em que U; € R¥XN and U, € REpX(Ep—N) A
partir das equagoes (15) e (14) se tem:
O XN 1Q2 = Ui Vi (16)

A matriz de observabilidade é definida por

O = U 12 (17)

Definindo O+ como a matriz Oy deslocada
um bloco linha para cima, é possivel escrever a
seguinte relagao:

cA c
Opr = | CA CAla—04 (18

Aplicando a pseudoinversa de Oy, dos dois la-
dos da equagao é possivel obter uma estimativa
para a matriz A do sistema como:

A=0l0 (19)

A matriz C é dada pelo bloco formado pelas
primeiras p linhas e primeiras n colunas de Ok.

C=0r(1:p,1:n) (20)

As matrizes B e D podem ser estimadas
usando as seguintes relagoes: Primeiro aprovei-
tando a ortogonalidade entre U; e U, em que
Ui, =0e ULU, = Ip—n, garantido pela SVD:

Uf Loy
vlro, =

vy vii = o (21)
vlusi/? = o

O seguinte passo é multiplicar 13 a esquerda
por U, fazendo com que a seguinte relacdo seja
encontrada:

Ul Loy Lyt = UL W, (22)

Dividindo U em blocos com [ colunas defini-
das como L; e dividindo a matriz U2T L21Lf11 em
blocos com m colunas definidas como M;, forma-
se:

[ My M, M, ]=[L L Ly, ] Wy,

(23)



Depois, substituindo ¥y, matriz definida na
equacao 7, a relacao linear 24 pode ser encontrada.
De fato 24 é uma equacao linear que tem como in-
cognitas as matrizes B e D, entao podemos usar o
método dos minimos quadrados para estimar es-
sas matrizes. Definindo L; = [ L; Ly, ] €
Rkp—m)z(k+1=i)p 5 — 9 k. e substituindo na
equagao 23 é obtido o seguinte sistema linear so-
bredeterminado.

Ly [Z2Ok—1 M,
Ly  L3Op_o D My
]
Lk—l Ekol Mkfl
Lk 0 Mk

5 Meétodo N4SID usando os parametros
de Markov

Nesta secao é apresentado outro método para re-
solver o problema de identificacao de sistemas
MIMO usando subespacos. Este método é cha-
mado N4SID e foi desenvolvido por Van Overs-
chee and De Moor (Overschee and Moor., 1994).
O algoritmo ¢ inicializado calculando a projegao
obliqua das saidas futuras (Y}), sobre o vetor W,
que é a concatenagao das entradas (U,) e saidas
(Y,) passadas, na direco das entradas futuras
(Uy) (Katayama, 2005). O N4SID cléssico estima
o modelo do sistema usando o método dos mini-
mos quadrados, mas neste trabalho é considerada
uma variagdo que foi introduzida e desenvolvida
em (Clavijo, 2008). Por defini¢ao:

U
v

e pelo modelo estendido em espago de estado apre-
sentado na secao 3:

(25)

Yf ZOka-l-\I/ka

Considere a decomposicao LQ:

U Lu 0 0 0 T

Up . Lo1  Log 0 0 g

Y, | | Ls1 Ls2 L3z O T

Yy Ly Lis Lsz Ly T
(26)

em que Ly = 0. Entao pode-se reescrever a equa-
¢ao 26 da seguinte maneira:

—=T
Us Ri 0 0 QlT
W, | =| Raa Ro O 0, (27)
Yf R31 R32 0 @g

sendo as relagoes entre as matrizes apresentadas
na equacao 26 e as apresentadas na equacao 27 as
seguintes:

De 27 tem-se

—T
U = Ru@Q) = (28)
—T _
=>0Q; = R111Uf
entdo Wp, que tem os dados passados, pode ser
reescrita

T T
W, = RxuQ; +RnQy, = (29)
T T
= Ryp@Qy = W, —Ry@Q, =
T 7
=@y = Rl (W, RaQ))

a matriz de saidas futuras Yy, obtida de 27

T 7
Yy = R31Q; + R32Q, (30)

Usando as equagoes 28 e 29 em 30, é dada a
seguinte relacao para Y}

Y; = Ry R'Us+ Rs R}, (Wp - RQl@?) (31)

= RysRL,W, + (Rg.,1 - 332R§2321) RyMU;

O modelo estendido de espago de estados 11,
s6 considerando os dados futuros, é dado por:

Yf = Oka + \I/ka (32)

Comparando (31) e (32), pode-se obter duas
importantes relagoes para o N4SID

Rsa R, W, = O X (33)

U, = <R31 _ RggRLQRm) R (34)

aplicando a SVD a equacao (33)

¥ 0 v
R32R£2WPZ[U1 U2}[ 01 0][‘/?}

(35)
em que U; € RFPX™ ¢ U, € RF?X(kp=1)  Entio, a
partir de (33) e (34) se tem:

O = U x}/? (36)

Também se tem a matriz de Toeplitz da equa-
cdo Wy € RFPXFM (34),



Uy = (331 - R32R;2321) R

D 0 0 ... 0
CB D 0 .0
CAB CB D .0
Uy, =
CA*'B CA¥2B CA*3B : D

O primeiro bloco coluna da matriz definida
acima representa as respostas ao impulso, também
chamados parametros de Markov, dados por:

(D k=0
Gy =\ cA-1B k£0
D Go
CB c
. = (37)
C’AkilB Gk

A seguir com essas respostas ao impulso, pode
ser formada a matriz de Hankel 38

CB CAB CA’B
H, = 0., = | CAB CA’B CA®B

(38)

A matriz de atingibilidade C;, € R™X*™ pode

ser estimada usando a matriz de observabilidade
e a equacao 38:

C.=0jH,=[ B AB A’B AF1B ]
(39)
Finalmente a matriz B é o primeiro bloco

nXm e a matriz D é Gy

B = Ci(1:n,1:m) (40)
D = Gy

Da matriz de observabilidade 36 sao estima-
das as matrizes A e C, a mesma maneira como é
feito no método MOESP, de acordo com o apre-
sentado nas equacoes 19 e 20.

6 Método N4SID-VAR

Na vida real os sistemas nao sao invariantes ao
longo do tempo, aumentando a complexidade do
problema de identificagao. O sistema pode ser
modelado no espacgo de estados, representado na
equacao 41, em que as matrizes do modelo em es-
pago de estados Ay, Bk, Cx), D) variam em
funcao de k, que representa o tempo.

(41)
y(k) = Ciryw(k) + Dryu(k)

Na ultima segao foi apresentada uma breve
introdugao dos métodos de subespagos para siste-
mas invariantes no tempo. Existe também uma
versdao do MOESP para identificagao de sistemas
variantes lentamente no tempo chamado MOESP-
VAR (Tamariz et al., 2005). O principio do mé-
todo é o seguinte: dado um sistema variante lenta-
mente no tempo, definem-se intervalos de tempo,
também chamados de janelas, com uma quanti-
dade de dados (entradas e saidas). Essas janelas
sao definidas de maneira que o sistema nao sofra
mudangcas significativas durante a duracao de uma
mesma janela. O método MOESP ¢ aplicado aos
dados de cada janela, e com isto estimam-se as ma-
trizes do modelo de espaco de estados (fl, B,C, ﬁ)
que representam o sistema naquela janela. O pro-
cesso € repetido, até que todas as janelas de dados
tenham sido modeladas.

O estudo dos métodos de subespacos levou
a desenvolver uma versao do N4SID para o pro-
blema de identificacdo de sistemas MIMO varian-
tes no tempo, denominada neste trabalho como
N4SID-VAR. O método trabalha como se segue:
O primeiro passo é definir intervalos ou janelas
de tempo (onde as variagdes do sistema sdo len-
tas). Cada janela contém um subconjunto de da-
dos de entradas e saidas. O seguinte passo é apli-
car o N4SID em cada uma das janelas. Com
o algoritmo é estimada a quadrupla de matrizes
Awj, Bwj, Cwj, Dyw; do modelo. Esta quadrupla
representa o modelo durante o intervalo definido
para cada janela.

O numero total de janelas j pode ser determi-
nado fazendo uma divisao do numero total de da-
dos disponiveis (entradas e saidas) N e o numero
de dados por cada janela de tempo N,,, como se-
gue na equagao 42.

Jj= N (42)

Cada matriz que forma parte da quadrupla
representa do modelo em espaco de estados dentro
um intervalo de tempo, como pode ser definido na
equacao 43.

ij:A(k)%ng‘Sij—l (43)

Os subconjuntos de dados de entradas

(Uwi, .., Uwj) esaidas (Y1, ..., Yw;) do sistema,
em cada uma das janelas sao definidos como:

Upp = [u0) w(l) ... u(N,—1)]
Upz = [u(Ny) u(Ny+1) u(2N,, — 1))
Uw]j = [Ny = Nu) u(jNy — Ny +1)

(44)



Yor = [p(0) »(1) ... y(Nw—1)] (45)
KDQ = [y(Nw) y(Nw + 1) y(2Nw - 1)]
Yuj = [Y(iNw — Nuw)  y(iNw — Ny +1)

Y(jNw — 1)]

Os modelos estendidos para saidas e entradas
(passadas e futuras) em cada janela sdo dados por
46 e 4T:

ijlp = Okaj\p + \Iijwj\p (46)

Yujif = OrXuwjis + YilUuwjiy (47)

A partir desses modelos estendidos é possivel
iniciar o algoritmo N4SID-VAR usando a variagéo
apresentada na se¢ao anterior, em que sao usados
os parametros de Markov, e nao uma estimagao
baseada em minimos quadrados.O fluxograma do
algoritmo é apresentado na figura 1.

7 Resultados

Para testar o algoritmo N4SID-VAR proposto foi
utilizado um modelo de referéncia (benchmark)
cuja matriz A, apresentada na equagao (48), é len-
tamente variante no tempo.

PEECER "

1 -1
em que
1 , 1
al(k) = —5 (k/2500) + 5 (k/2500)
1 4 1 3
bk) = —5(k/2500)" — 2 (k/2500)

13 3 1
—Z(k/2 2_Z(k/2 i
16(k/ 500) 4(k:/ 500) 5

As matrizes B, C e D s@o constantes, apresen-
tadas na equacao (49). Esse sistema foi retirado
da referéncia (Tamariz et al., 2005).

-2 1 1 3
n=[ V0] as]id]
1 3
Ao sistema foi dado como entrada um ruido
branco bidimensional com N = 1000 amostras.

Além disso, foi adicionado um ruido ou perturba-
¢ao equivalente ao 30% da saida gerada apds ex-
citar o sistema com a entrada. Isso foi feito para

(U,Y) dados totais

Dividir em janelas de
tempo

Variacao do N4SID

Estimar a quadrupla de

matrizes Atualizacéo da

janela

A

Calcular as saidas do
modelo

Fim dos dados?

Sim

Erro de estimagéo

Figura 1: Fluxograma do funcionamento do algo-
ritmo N4SID-VAR.

verificar a robustez dos algoritmos quando aplica-
dos a dados ruidosos. A variacdo dos parametros
a(k) e b(k) é plotada na figura 2.

A principio foi definido um tamanho de cada
janela de dados N,, = 50 (entradas e saidas). No
intervalo de tempo referente a cada janela o sis-
tema varia lentamente, e pode ser aproximado por
um sistema invariante no tempo. Os MOESP-
VAR e N4SID-VAR, foram executados 2000 vezes.
Para cada uma das execugoes, um novo conjunto
de entradas ruido branco foi gerado, seguindo sem-
pre as mesmas caracteristicas de média e covarian-
cia. Isso é feito para garantir que se tenha maior
consisténcia na comparagao entre os dois métodos.
Nas figuras 5 e 6 sao apresentadas as saidas do sis-
tema e do modelo para cada uns dos métodos para
uma das execugoes.

Para comparar a qualidade dos métodos, foi
calculado o erro quadratico médio entre as saidas
reais e estimadas, que é definido pela equagao 50,
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Figura 2: Variacao dos parametros de Ay

a varidvel m é o ndmero de execugoes de cada
algoritmo. A média dos resultados do calculo do
erro quadréatico médio para os dois métodos apds
2000 execucoes sao apresentados na tabela 1.

mLJ_V A2
. E:rzlezEZPZ;yru> Ur(i) (50)

Tabela 1: Erro quadratico médio

N, =50 e
N4SID-VAR | 1.1521
MOESP-VAR | 2.8896
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Figura 3: Erros quadraticos médios para os mé-
todos N4SID-VAR e MOESP-VAR, para janelas
variando entre 50 e 500.

Na figura 3 sao mostradas as médias dos erros
quadraticos médios apds 2000 execugoes, para os
seguintes tamanhos de janela de dados: N,, =

50, 60, 70, 80, 90, 100, 150, 200, 250, 300, 350, 400, 500.

Outro gréfico que mostra mais acerca da perfor-
mance do N4SID-VAR é a figura 4, em que as
janelas no intervalo de N,, = 50, 60, 70, 80, 90, 100,
sao apresentadas em detalhes.
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Figura 4: Detalhamento dos erros quadraticos mé-
dios para janelas variando entre 50 e 100.

O erro quadratico médio obtido, apresentado
na tabela 1, com o N4SID-VAR foi menor que com
o0 MOESP-VAR. Para todos os tamanhos de janela
avaliados o método proposto apresenta menor erro
quadratico médio. Uma intuicao sobre isso é que
o algoritmo é baseado em uma versao do N4SID
que nao usa o método dos minimos quadrados, s6
é preciso achar a matriz de Toeplitz formada com
os parametros de Markov. No caso do MOESP
o0 método dos minimos quadrados forma parte do
algoritmo para estimar as matrizes B e D do mo-
delo.

Com isso, o nimero de dados pequeno em uma
janela faz com que o algoritmo MOESP tenha um
resultado menos exato, uma observagao impor-
tante é que, para os dois algoritmos, o erro tende
a aumentar com o tamanho de janela, devido a
que, com isso, o sistema ou benchmark apresenta
variagoes maiores dentro de uma mesma janela e
sua representacao por um sistema invariante no
tempo se torna menos exata.

O tempo de execugao médio T, foi calcu-
lado. O método N4SID-VAR apresentou uma ve-
locidade de execucao 5 vezes maior, dito de outro
modo o tempo de execugao foi 5 vezes menor com-
parado com o MOESP-VAR. Os resultados sao
apresentados na tabela 2. Esse resultado também
é esperado devido & menor necessidade de inver-
soes de matrizes no método N4SID.

Tabela 2: Tempo de execucao médio

N,, =50 T (segundos)
N4SID-VAR 2.87
MOESP-VAR 14.35

8 Conclusoes

A partir dos resultados apresentados neste artigo
se conclui que o método deterministico N4SID-
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Figura 5: Na linha vermelha continua sao mos-
tradas as saidas do sistema e em estrelas azuis
sao mostradas as saidas do modelo obtido com o
MOESP-VAR, para uma das execugoes com janela
de N,, = 50 dados.

VAR tem uma boa performance baseado nos resul-
tados, um erro quadratico menor em comparagao
ao MOESP-VAR. O algoritmo também apresenta
um tempo de execucao menor, porque utiliza as
respostas ao impulso (pardmetros de Markov) na
estimagao das matrizes B e D e nao o método dos
minimos quadrados.

Para trabalhos futuros podem se estudar que
exatidao o algoritmo proposto apresenta para sis-
temas de maior ordem, além de poder comparar
com técnicas heuristicas evolutivas para identifica-
¢ao de modelos em espago de estado desenvolvidas

m (Giesbrecht and Bottura, 2015) e (Robles and
Giesbrecht, 2017).
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