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Identifica¢ao Paramétrica de Dados
Antropometricos de Paciente Paraplegicos
Através do Método dos Minimos Quadrados

Leandro Guerra, Ruberlei Gaino

Abstract—A motivacio do estudo de identificacio de sistemas
neste trabalho consiste no fato de que freqiientemente nao sio
conhecidas as equacées envolvidas em um determinado sistema —
ou seriam impossiveis de serem determinadas, devido aos fatores
tempo e recurso. Deste modo, tem-se o estudo e a implementacio
do método dos minimos quadrados apresentado como um método
para auxiliar na identificacdo da funcdo de transferéncia que
modela 0 movimento da perna de um paciente paraplégico. Este
estimador sera apresentado como sendo o resultado natural de
tentar levar em consideraciio as incertezas de medicio em um
conjunto de dados e seu resultado apresenta o valor de um vetor,
que contém os parimetros da funcio de transferéncia a ser
identificada. Tal vetor é o argumento que minimiza a funcio de
custo J cuja defini¢ciio é o somatoério quadrado dos erros entre o
valor estimado e o valor real. Em seguida, serdo estudados e
implementados os modelos ARMA (autoregressive moving
average) e ARMAX (autoregressive moving average with
exogenous inputs), nos quais a estimacio dos parametros de cada
um dos modelos ser4 realizada através do método supracitado. O
resultado é a estimacdo dos parimetros da funcio de
transferéncia obtida com dados praticos extraidos da
antropometria de um paciente paraplégico, onde é destacada a
verossimilhanca entre a funcio de transferéncia estimada e a
funciio de transferéncia proposta no modelo matematico para
controle da perna de pacientes paraplégicos.

Palavras-chave — Identificacdo de sistemas. Minimos
quadrados. Arma. Armax. Pacientes Paraplégicos.

1. INTRODUCAO

modelagem matematica de fendmenos fisicos podem
assumir inimeros formatos. Dependendo do sistema que

se deseja modelar, ¢ de acordo com suas circunstancias
particulares, existira uma interpretagdo matematica que sera
mais adequada ao seu contexto do que outra. Como
exemplifica [1], em problemas de controle 6timo, é mais
adequado utilizar representagdes no espaco de estados. Ja se o
estudo em questdo é sobre uma resposta transitoria ou a
resposta em freqiiéncia de sistemas, € mais conveniente
utilizar representagdes através de fungdo de transferéncia.
Assim, para a solu¢do de um problema, considera-se desejavel
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construir inicialmente um modelo simplificado de modo a se
adquirir um conhecimento basico e geral para a solugao.

Assumindo a defini¢do acima, temos que “estimagdo ¢ a
determinagdo de grandezas fisicas ndo observaveis a partir de
grandezas mensuraveis” [2]. Mesmo que qualquer modelo
estimado ndo seja capaz de representar todas as suas
caracteristicas, o que importa é que ele seja capaz de modelar
os comportamentos dominantes deste sistema. Por exemplo,
um modelo linearizado que seja capaz de descrever uma
determinada planta ndo-linear em um ponto de operacdo
especifico em que ela trabalhe é um dado necessario para que
um controlador para a mesma seja projetado [2,3,4,5].

Desta forma, este trabalho aborda a identificagdo de
modelos através da analise dos seus dados de entrada e saida,
que é conhecida como identificagdo ou modelagem “caixa
preta” [2,6,7].

A. Identificagdo de Sistemas

A identificagdo de sistemas ¢ de suma importancia para
se conhecer o comportamento da varidvel em evidéncia,
mesmo que ndo seja inicialmente conhecida a equagdo que
descreve o sistema. Através da técnica de identificagdo ¢
possivel estimar os pardmetros que a integram, modelando a
fungdo de transferéncia a partir de observacdes da saida do
sistema e dos dados de entrada que o compde. Toda esta
metodologia ¢ empregada principalmente para o projeto de
controladores, que consistem em sistemas analdgicos,
digitais e que determinardo o comportamento da varidvel
manipulada.

De acordo com [2] existem 5 etapas fundamentais de um
problema de identificacdo, que sdo:

1. testes dindmicos e coletas de dados: ¢ necessario
coletar ou gerar dados para a identificagdo dos
modelos;

2. escolha da representacio matematica a ser
usada: no caso do presente trabalho, sero
usadas as representagdes ARMA e ARMAX;

3. determinagdo da estrutura do modelo: os
modelos usados serdo do tipo linear, ¢ a escolha
de sua estrutura estd relacionada basicamente a
escolha do numero de polos e zeros;

4. estimacdo de pardmetros: o algoritmo a ser
utilizado sera o dos minimos quadrados.

5. validagdo do modelo: obtido este, é fundamental
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verificar se eles possuem ou ndo as
caracteristicas de interesse do sistema original,
que no presente estudo é a fungdo de
transferéncia do modelo matematico para
controle da perna de pacientes paraplégicos.

Os algoritmos em estudo — ARMA e ARMAX - sdo
representacdes matematicas de fungdes de transferéncia que
regem o comportamento de um determinado sistema. Neste
ponto ¢ introduzida a estimag@o dos parametros de tais
fungdes através do método dos minimos quadrados. Este,
por sua vez, ¢ um dos mais conhecidos e utilizados em
diversas 4areas do conhecimento. Gauss em suas
observagdes astrondémicas mencionou que o valor mais
provavel de grandezas desconhecidas é o que minimiza a
soma dos quadrados da diferenca entre o valor medido e o
valor calculado, ponderado pelo grau de precisdo da
medida.

II. PROCESSO DE IDENTIFICACAO DE SISTEMAS

A. O Estimador de Minimos Quadrados

Em principio, para facilitar o entendimento da estimagao de
parametros, ¢ definido neste ponto, baseado em [2], a
montagem ¢ solugdo de um sistema de equagdo com solucdo
Unica. Posteriormente, sera abordado o caso
sobredeterminado, ond4d ha um ntimero de equagdes superior
ao numero de incognitas [2,3,4,5].

Partindo do sistema de solugdo unica, seja uma fungdo
v = f(x). Se aplicada para distintos valores de X , tem-se:

yl :f(x1)7
7= 1) 0
Yy :f(xjv)-

Tratando f(x) vetorialmente, esta € parametrizada por um

vetor de 71 pardmetros, identificado como ® . Assim,
y=f(x,0). (2)

Sendo conhecidos os conjuntos de x ¢ y, f(x) linear e
tomado o numero de restricdes de (2) idéntico ao numero de
elementos de ©, as n restricdes podem ser escritas
matricialmente como:

16

Y = XO. (3)

Em (3) X e€lIR™, y ¢é a variavel dependente dos

regressores X,

.» que sdo também chamados de

xl,...

variaveis independentes e ® ¢é o vetor de pardmetros a ser
identificado. Sendo X ndo singular,

0=Xx"Y. (4)

Entretanto, se N > n restricdes de (4) forem tomadas, tem-
se o caso de sobre-determinacdo. Neste, a matriz X nfo é

quadrada e, portanto, ndo inversivel. Com algumas
manipulagdes matematicas, tem-se:
X'Y=X"X0. (5)

Lembrando que o produto de uma matriz por sua transposta
¢ uma matriz quadrada, pode-se reorganizar (5) como

o=[x"x] X'y, (6)

. -1 \ . .
€ a matriz [X X J X7, é conhecida como matriz pseudo-

inversa.

B. Estimagdo de Pardmetros por Minimos Quadrados

Definida a equagdo (6), que possui infinitas solu¢des, o
método dos minimos quadrados busca uma solucdo que
produza o menor erro possivel para o sistema. Assumindo que

o valor estimado do vetor de pardmetros ® seja conhecido, e
que existe um erro & associado ao valor observado y a partir

do vetor de regressores x e de © tem-se [2,3.4,5],
y=x"0+¢&. (7)

Tomando N >n aplicagdes, onde N ¢ o numero de

elementos de x ¢ n é o namero de elementos de (5), tem-se
de forma matricial,

Y=X"-O+E. (8)

Como dito anteriormente, hd uma situacdo onde existem
infinitas solugdes e deve-se encontrar uma solugdo que
minimize o erro. Desta forma, de uma maneira mais precisa,

deve-se encontrar um vetor ® de tal sorte que minimize o
somatorio do quadrado dos erros. Este somatdrio € a fungéo de

custo que quantifica a qualidade de ajuste de X © ao vetor de
dados Y, e ¢ dada por:

o = ﬁl EG) = B[ 9)
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Substituindo & da equagdo (8) em (9) tem-se,
T =(Y—X@)T(Y—X®). (10)

Como o objetivo ¢ minimizar J,,, emrelagdo a ©, deve-se

oJ
fazer 19
00

=0. Desta forma,

Yo _ ~(r"x) ~X"Y+(X"X + X" X)6,
o0

oJ .
2 _ _XTY-XTY+2XTXO. (11)
20
Igualando (11) a zero, tem-se
6=[x"x] x'y. (12)

equacdo esta que ¢é idéntica a equacdo (8). Derivando
novamente a equagdo (11) em relacdo a ©, ¢ encontrado um

valor para que ®, além de minimizar J,,,, também ¢ o valor

MQ>
minimo possivel. Portanto,

o°J
—2=2X"X0>0. (13)
00
E entdo, possivel concluir que:
éMQ =arg, minJ,, =[XTXJ_l X'y, (14)

C. Ortogonalidade no Estimador de Minimos Quadrados

Esta propriedade ¢ utilizada para verificar que, utilizando o
estimador MQ, a distancia entre os valores medidos e
estimados de saida é a menor possivel. Como o objetivo €

encontrar um ® minimiza J

que MO

Jup = g\]lﬁ(i)2 = ||§||2, deve-se ter ||§

A

Em outras palavras, quando ® ¢ estimado por MQ, J e

€

, 0 menor possivel.

& devem ser ortogonais [2].
De acordo com o anexo A, item 1.3 de [2], “dois vetores
X eIR" ¢ Y eIR" sdo ortogonais se X'Y =0”. Lembrando

que e Y =0,,X" tem-se,

Y'E=01,X"Y(y-Xx6,,). (15)
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Y'E = {[XTXT XTY}T bd (Y ~x[x'x] XTY),
YE=Y X[ X"x] X' (Y—X[XTXT XTY),

Y'E= YTX[XTXT XY-y'x [XTXT XX [XTXT X'y,

Y'E=0. (16)
como queria se demonstrar [2,3,4,5].

A propriedade da ortogonalidade também pode ser
verificada graficamente, de acordo com a Figura 1, onde ¢é
possivel verificar a propriedade para y e ¢&.

Ve .-
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-
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Fig. 1. Ortogonalidade no estimador de minimos quadrados [2].

D. O Caso da Polarizacdo de Estimadores
Durante a obteng@o do conjunto de dados para estimagao,
havera influéncia do ruido, chamado de ruido de medicdo.
Este ruido sera a diferenca entre o valor estimado da saida e o
valor real medido do sistema [2].
A sua grande influéncia consiste em alterar a propriedade
da ortogonalidade presente no método dos minimos

quadrados, sendo que esta garante que se tenha ||E||, 0 menor

possivel, ou seja, ® escolhido ¢ aquele que garante o menor
valor possivel para a fungdo de custo J,, .

A polarizacdo pode entdo ser definida como,

b:E[é)]—@. (17)

sendo ®, ¢ um vetor de pardmetros e ©, é o seu valor
estimado [2,3,4,5].

Assim, utilizando o estimador MQ, o vetor de residuos sera
E=Y-Y= Y—‘P(:)MQ. Deste modo,

E=Y-¥0

MQ>

E=¥Y0+e- VO

MQ>
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A

E=‘P(®—®MQ)+e, (18)

onde e ¢ o ruido de medigdo adicionado ao sistema. Devido a
propriedade da ortogonalidade, os residuos devem ser
ortogonais aos regressores. Com isso,

$'E =0. (19)

e a polarizagdo no método dos minimos quadrados fica como
em [2]:

by =[¥"¥] E[¥7e]. (20)

A influéncia da polarizagdo no estimador MQ pode ser
verificada na Figura 2 abaixo. E possivel notar que o ruido
altera significativamente o valor dos pardmetros O,
desviando-os da projecao de y.

r-"grr:=::=|n'r 2

Fig. 2. Auséncia de ortogonalidade no estimador MQ devida a polarizagao [2].

E. Tratamento da Polarizac¢do. o Estimador Estendido de
Minimos Quadrados

Foi visto em [2,3,4,5] que quando os valores de entrada e
saida sdo polarizados, ndo ha ortogonalidade, e um
complemento ao algoritmo ¢ necessario para dar seguimento a
estimagdo. Tal complemento € o chamado estimador estendido
de minimos quadrados , o qual contorna o problema da
polarizagdo.

O EMQ consiste em estender a matriz de regressores
Y fazendo com que nela sejam incluidos novos regressores, a
cada itera¢do para reduzir o efeito do ruido. Desta forma, o
EMQ e sua iteragdes é descrito como se segue em [2]:

1. a  partir da  equagdo de regressao
y(k)=PT (k-1)®+e(k), e dos dados disponiveis,
estime ©;

2. calcule o vetor de residuos E, =Y ~ Yo,

3. facai=2 (segunda iteracdo);
com E._ , monte a matriz estendida de regressores

i-12

¥, eestime ©,,, =[¥ ¥ 'Y
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5. Determine o vetor de residuos E, =Y -6,

6. Facio i =1 + | e volte ao passo 4. Repita até
convergir.

Em [2] encontra-se que a convergéncia sugerida no passo 6
acontece entre a 3* e 10" iteragdo de i. Mais precisamente, a
convergéncia acontece quando a polarizacdo deixa de existir,
ou seja, quando a equagdo (17) torna-se igual a zero.

F. Modelo Matematico Para Controle da Posi¢do da Perna
de Pacientes Paraplégicos

O modelo estudado para a obteng@o dos dados praticos para
uso nos algoritmos ARMA e ARMAX, ¢é a fungdo de
transferéncia [6,7],

G

H(s) = ,
1+s7

(21

que consiste na relagdo do torque ao qual o musculo da perna
esta sujeito, com a largura de pulsos da estimulagdo elétrica na
perna do paciente [6,7]. Na Figura 3 a seguir ilustra o modelo
mecanico do complexo canela-tornozelo do corpo humano.

Fig. 3. Modelo mecénico canela-tornozelo [6,7].

As variaveis exibida na figura sdo:

* Ma : torque ativo do joelho;

+@: ¢ 0 angulo comum do joelho (dngulo entre a canela e a
coxa no plano sagital);

* 6 : ¢ o angulo da canela (entre o sentido vertical no plano
sagital);

+[: ¢ a distancia do joelho e o centro de massa do complexo
canela-pé;

*mg: massa do complexo canela-pé multiplicada pela
aceleragdo da gravidade;

O ponto de operagdo determinado com 6, =30° e os valores

das grandezas antropométricas G e r sdo, respectivamente,
42500[Nm/s] e 0.951(s), valores obtidos em [6,7] .

Utilizando o Simulink do software MatLab®, foi aplicado
um degrau na entrada da fun¢@o de transferéncia ,
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444,557
A ) = o89545 (22)

e gerado dos vetores de entrada e saida que serdo utilizados
para o teste e validagdo dos algoritmos desenvolvidos. Na
Figura 4 ¢ possivel observar o diagrama de blocos construido
com o auxilio do software Simulink.
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Fig. 4. Diagrama de blocos no Matlab/Simulink para aquisi¢do dos dados para
estimacgao.

A seguir, serdo demonstrados os algoritmos ARMA e
ARMAX para a identifica¢do de sistemas no caso do paciente
paraplégico.

IIl. ALGORITMOS DE IDENTIFICAGCAO DE SISTEMAS

A. O Modelo ARMA — Auto Regressive Moving Average

Seja a funcdo de transferéncia de um modelo genérico onde
U(z) ¢é a entrada e Y(z) é a saida. Disto, tem-se um sistema
descrito pela seguinte funcdo de transferéncia [2,3,4,5],

B bz +b22j_2 totb, (23)
U(z) " —az" —..—a

n

e pela seguinte equagdo diferencial,

y(k)y=ayk-D+a,y(k-1)+..+a,y(k—n) (24)
+bu(k -1 +bu(k—2)+bu(k—n).

Este modelo ¢ referido como ARMA (do inglés,
autoregressive moving average). Para este modelo, o objetivo
¢é encontrar o vetor de coeficientes,

®=(aa,..bb,..b)). (25)
O modelo ARMA ¢é um caso particular do modelo
ARMAX, porque ndo ha sinais de entrada exogenos [2,3,4,5].

Para ilustrar o processo de identificagdo, seja uma fungdo de
transferéncia de primeira ordem, dada por:

Y(z) _ _ b
UG) =G(z)= _z— .

aQ
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Assim, a equagdo diferencial chega-se a,
y(k) =a,y(k—=1)+bu(k -1).
¢ entdo,

y() = a,y(0) +bu(0) +e(l),
¥(2) = ay(D) +bu(l) +e(2),
y3) = ay(2) +bu(2) +e(3),

Matricialmente, tem-se

y) || ¥(0)u(0) ; e(l)
y@2) |=| y@) ud) L}l} e(2) |,
y3) | [y@u) |- [e)

Y(3)=F(3)®+E(3). (26)
Aplicando entio os conceitos de minimos quadrados na

equacgao (24) e considerando o niimero de restricdes maior que
o numero de parametros de estimacdo N >n, defini-se um

vetor f(k) tal que,

I ) =[plk =D yk =2)- y(k = mulk =1)+-u(k —n)]. (27)
De acordo com a equagao (26),
Y(N) = F(N)® + E(N). (28)

A fungdo de custo de minimos quadrados ¢é estruturada
como,

o = /ﬁ E*(k) =E" (N)E(N). (29)
Assim, de (28) e (29),
Juo =[Y-FO] [Y-FO]=Y'Y-O©"F'Y-Y'FO+©"F'F®,
Juo =Y'Y-20"F'Y+©"F'FO. (30)
Minimizando a equagdo (30),
&a]—gQ:—ZFTY+2FTF®:O. (31)

Portanto, o vetor de pardmetros estimados através do
método dos minimos quadrados pelo modelo ARMA ¢,

0,,= [FT(N)F(N)T FT(NY(N).  (32)
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como demonstrado em [2].

B. O Modelo ARMAX — Auto Regressive Moving Average

Wtih Exogenous Entry

De acordo com as defini¢des anteriores deste trabalho, se
era considerado que os dados de entrada e saida para
estimacdo ja eram conhecido a priori. Assim, o problema de
estimacgao era resolvido em batelada, ou seja, de uma s6 vez.
Entretanto, existem situagdes em que os dados para estimagao
s6 sdo conhecidos a posteriori ou disponibilizados em
sequéncia. Entdo, para atingir este objetivo, ¢ usado um
procedimento conhecido como estimag@o recursiva, e para
analise deste caso, sera utilizado o algoritmo ARMAX.

Segundo Aguirre (2007) o modelo ARMAX pode ser obtido
considerando a equagao (33),

A(q)y(k) = B(q)u(k) +C(q)v(k), (33)
ou reescrevendo a equagdo (33),
300 = 2D 10y + S, g, (34)

A(q) A(q)

Entdo, toma-se como ponto de partida o modelo. Deseja-se
estimar de forma recursiva. Para isso, o estimador MQ sera
escrito da seguinte forma

O = [gw(i—l)w’(i—l)}_l p w(i—l)y(z‘)}'l . (35)

Para Aguirre (2007) uma forma de implementar o estimador
recursivo estendido de minimos quadrados ¢ a seguinte:

Ko =Py [viP oy, +1] .
O, =0, +K, [y -y] (:)’f-‘l
P =P ,-Ky/P,

S(k) = y(k) -y, ©,.

(36)

Sendo que, na primeira iteragdo, ndo contém residuos. A
ultima equacdo no estimador ¢ utilizada para calcular o
residuo na iteragdo k e com ele atualizar o vetor de
regressores.

A matriz P, é uma matriz de covaridncia que indica o grau
de confianga que se tem nos valores estimados dos elementos
de (:)k. Quanto maior for a confianca em um determinado
valor, tanto menor serd o valor correspondente na diagonal
principal de P,. Assim € logico imaginar que a matriz F,
deva ser iniciada com valores elevados, da ordem de 10° . J4 a
matriz K, ¢ uma matriz de ganhos cujo objetivo é garantir

uma boa estimativa para O, .

20

Uma caracteristica de algoritmos recursivos, é que valores
previamente estimados podem ser utilizados para inicializa-
los. Assim, neste trabalho, o vetor estimado dos pardmetros

© obtido com o algoritmo ARMA, sera utilizado como valor
inicial para 0o ARMAX [2,3,4,5].

A idéia basica no desenvolvimento acima é a de expressar
grandezas em um determinado instante (k) em fungdo de
valores em instantes passados.

IV. IMPLEMENTACAO DO PROCESSO DE
IDENTIFICACAO

A. Implementacdo do Modelo ARMA

O objetivo deste processo ¢ identificar a fung¢do de
transferéncia de primeira ordem descrita na equagdo (22),

444,557

H(s)=——",

1+0,98954s

que consiste na relagdo do torque ao qual o musculo da
perna esta sujeito, com a largura de pulsos da estimulagdo
elétrica na perna do paciente. Entdo, primeiramente, ¢
necessario gerar o conjunto de dados que sera utilizado para a
estimagdo. Utilizando o Simulink, monta-se o diagrama de
blocos proposto em Gaino (2009) e mostrado anteriormente na
Figura 4, adaptado de [6,7]. Desta forma, é obtido um
conjunto de entradas u(k) e saidas y(k) de acordo com a
fungdo de transferéncia.

Em seguida, for implementado e executado o algoritimo

ARMA em ambiente MatLab®. Apdés a execucdo do
programa, o resultado encontrado como no MatLab® foi,

444,6
0,9895s5+1"

Observa-se que resultado obtido € praticamente idéntico a
equagdo (22) que era o resultado esperado, confirmando o
bom desempenho do método dos minimos quadrados e do
algoritmo desenvolvido .

B. Implementagdo do Modelo ARMAX

Com um procedimento andlogo ao descrito na secdo
anterior para obtencdo dos dados de entrada e saida, foi
implementado e executado também em ambiente MatLab® o
algoritmo ARMAX. Mas antes, sdo necessarias trés
consideracdes [2,3,4,5]:

* O ARMAX diferencia-se do ARMA por conter entradas
exogenas; neste caso de implementagdo, tais entradas sdo
geradas através da funcdo rand() presente na biblioteca do
MatLab®,;

* Como mencionado anteriormente, a matriz de correlagdo
P, assumird inicialmente valores da ordem de 10°.
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* O valor inicial para ®, foi configurado de acordo com o

resultado do ARMA, acrescentado de um erro de 15%,
escolhido arbitrariamente.

Assim, inicia-se a identificagdo através do ARMAX
assumindo a priori que os dados ndo sdo polarizados.

Executado o algoritmo, o resultado obtido, tal como
encontrado no MatLab® foi:

557,95 +655,5
s—100,4

O resultado acima é destoante do esperado pela equacdo
(22). Também nota-se uma diferenca na estrutura da fungdo de
transferéncia. Tais detalhes serdo discutidos a seguir, apos a
implementagdo do tratamento da polarizag@o.

A diferenca entre os resultados sugere como a entrada
exogena influéncia na estimac¢do. Também deve ser levado em
consideracdo que os dados provavelmente estdo polarizados, o
que aumenta a probabilidade de se ter um vetor de paradmetros
pouco eficiente para minimizar a fun¢do de custo.

Aplicando entdo o algoritmo sugerido previamente na segido
anterior, para o tratamento da polarizacdo, foi obtido o
seguinte resultado:

410,55 +0,2919
$+0,9566

Observa-se que o tratamento da polarizagdo aproximou
satisfatoriamente o resultado obtido com o esperado pela
equagdo (22), mostrando novamente a eficiéncia do MQ para
identificacdo.

V. DISCUSSAO

Estimagdo em batelada e estimag@o recursiva diz respeito ao
algoritmo. Se o mesmo processa os dados todos de uma sé
vez, diz-se que tal algoritmo faz estimacdo em batelada. Se os
dados sdo processados seqiiencialmente, diz-se que a
estimacgdo ¢ recursiva. Por outro lado, a denominag@o tempo-
real refere-se ao fato do processamento (ocorrer
suficientemente rapido de maneira que o resultado esteja
disponivel para influenciar o processo sendo monitorado ou
controlado.

Como visto, existem dois tipos classicos de identificacdo:
por batelada e recursiva. No presente trabalho, eles foram
apresentados como forma de auxiliar na identificacdo da
fungdo de transferéncia que modela o movimento da perna de
um paciente paraplégico. Na identifica¢@o por batelada, apds a
excitacdo dos sistemas, seus dados de entrada e saida sdo
armazenados para avaliagdo posterior. O processo completo de
identificacdo € realizado ao mesmo tempo; isto gera um efeito
complicador, pois ndo existe limitagdo no tempo de
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processamento do algoritmo, exigindo uma grande quantidade
de memoria para armazenar os valores amostrados dos sinais
de entrada e saida do sistema [2,4,5].

Ja os algoritmos que executam estimagdo recursiva possuem
uma vantagem sobre os do tipo batelada: utilizam pouca
memoria e reduzido esfor¢o computacional. A cada periodo de
amostragem, novas medidas dos sinais de entrada e saida
tornam-se disponiveis, sendo processadas em tempo real.
Com isso os parametros sdo estimados a cada periodo de
amostragem. Isso € util quando os estes do processo variam
lentamente em fungdo de ndo linearidades, desgastes,
aquecimento, falhas, dentre outros.

Na Figura 5, tem-se a resposta ao degrau das fungdes
encontradas para cada modelo. A linha em azul ¢ a resposta
para o modelo antropométrico encontrado em (22). J& a linha
verde, corresponde a fungdo de transferéncia identificada com
o modelo ARMA, em batelada. Ja a linha em vermelho,
corresponde ao modelo ARMAX aplicado recursivamente. E
possivel notar que o traco em verde e azul se sobrepde, dada a
verossimilhanga entre a identificacdo feita com o0 ARMA e a
equagao (22).

Mnpbdz
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Fig. 5. Resposta ao degrau dos modelos identificados.

VI. CONCLUSA0

Foi visto que a modelagem matematica de fenomenos
fisicos ¢ de grande importidncia em inumeros segmentos da
ciéncia. E necessario observar também que de acordo com o
sistema que se deseja estudar e suas particularidades, existira
uma interpretacdo matematica que serd mais adequada ao seu
contexto do que outra [2,3.4,5].

Desta necessidade, surgiu o estudo da estimagdo que ¢é a
determinagdo de grandezas fisicas que ndo sdo possiveis
observar, a partir de grandezas passiveis de andlise. E um
ponto fundamental é que o modelo seja capaz de modelar os
comportamentos dominantes deste sistema, e ndo
necessariamente o processo como um todo.

Disto, foi escolhido o método dos minimos quadrados como
parte do processo de identificacdo de sistemas, pois este busca
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uma solu¢do que produza o menor erro possivel para o
mesmo. Foi visto que o estimador de minimos quadrados
possui 3 propriedades fundamentais: ortogonalidade, o
estimador MQ ponderado e sua relagdo com fungdes de
correlacdo, vista com mais detalhes nos anexos deste trabalho.

A ortogonalidade pode ser considera a propriedade mais
relevante, pois € através dela que se pode verificar que, com o
estimador MQ, a distancia entre os valores medidos e
estimados de saida € a menor possivel. Mas, também ¢é valido
considerar que podem haver situagdes onde, durante um
determinado instante de tempo, algumas medig¢des sejam
realizadas com um grau de incerteza superior as demais. Isto
abre a possibilidade de acrescentar uma matriz de pesos
associada ao erro, que ¢ o estimador ponderado de minimos
quadrados.

Como foi mencionado durante a obten¢do do conjunto de
dados para estimagdo, havera influéncia do ruido, chamado de
ruido de medig¢do. A sua importincia consiste em alterar a
propriedade da ortogonalidade presente no método dos
minimos quadrados, pois ¢ possivel notar pelos resultados
obtidos, que o ruido e altera significativamente o valor dos
pardmetros de estimagdo. Foi visto que quando os valores de
entrada e saida sdo polarizados, ndo ha ortogonalidade, e foi
necessario programar um tratamento a polarizagdo, para dar
seguimento a estimacdo. Complemento este chamado de
estimador estendido de minimos quadrados.

Assim, o objetivo deste processo ¢ identificar a fungdo de
transferéncia de primeira ordem descrita na equagdo (22) que
consiste na relagdo do torque ao qual o musculo da perna esta
sujeito, com a largura de pulsos da estimulagdo elétrica na
perna do paciente. O algoritmo de identificacio ARMA
apresentou consideravel verossimilhanca com a equagao (22).

Ja o algoritmo ARMAX, por conter as entradas externas,
que sdo ruidos adicionados ao sistema, apresentou um
resultado levemente divergente, ¢ uma diferenga na fungdo de
transferéncia, que é a presenga de um zero no numerador. A
divergéncia dos pardmetros ¢ devida a polarizacdo, tratada
posteriormente. Ja em relagdo a presenga do zero ¢ dificil
definir sua influéncia e tal abordagem ndo faz parte dos
objetivos do trabalho.

Apds a verificagdo que os dados sdo polarizados, aplicou-se
o algoritmo de tratamento da polarizagdo. O resultado foram
parametros mais proximos aos desejados, melhorando o erro
de estimacdo e conseqiientemente a resposta esperada do
processo de identificacao.

Desta forma, vemos a importante aplicagdo que a
identificagdo de sistemas pode fornecer para auxiliar no
tratamento de pacientes com algum tipo de deficiéncia fisica,
no caso, a paraplegia.
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