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No mundo real, não linearidades estão presentes em todos os processos, contudo, na obtenção
de um modelo, deve-se estabelecer um compromisso entre a simplicidade do modelo e a precisão
dos resultados. Nesse trabalho busca-se precisão [3].

Para tanto, é utilizada uma planta simulada, excitada por um sinal Amplitude Modulated Pseudo
Random Binary Sequence (APRBS); os valores medidos são então utilizados para calcular um mo-
delo Nonlinear AutoRegressive Moving Average with Exogenous Inputs (NARMAX) polinomial,
utilizando os algoritmos Error Reduction Ratio (ERR) e Orthogonal Least Squares (OLS); a vali-
dação do modelo é feita por meio da análise da taxa Root Mean Squared Error (RMSE), gerando
resultados satisfatórios.

A planta utilizada está descrita pela equação de diferenças (1), onde e(k) é um ruído normali-
zado com média 0 e desvio padrão 0.05, u(k) é um APRBS com período 50 s e y(k) são os valores
medidos. As simulações são realizadas no software Matrix Laboratory (MATLAB) [2].

y(k) = 0, 1u(k − 1) + 0, 9y(k − 1) + 0, 01u(k − 1)y(k − 1) + e(k). (1)

O modelo NARMAX busca determinar a saída do processo com uma combinação dos valores
passados de saídas, entradas e ruídos aplicados a uma função não linear F. Neste trabalho utiliza-se
a forma NARMAX polinomial, desta forma, os elementos de saída, entrada e ruído defasados são
combinados e elevados até um grau l. Pode-se agrupar os valores passados de saídas, entradas e
ruídos em uma matriz de regressores (2) e definir o modelo NARMAX polinomial como (3).

P =


y (0) u (0) e (0) y (0) u (0) . . . el (0)
y (1) u (1) e (1) y (1) u (1) . . . el (1)

...
...

...
...

. . .
...

y (N − 1) u (N − 1) e (N − 1) y (N − 1) u (N − 1) . . . el (N − 1)

 , (2)

y (k) =

M∑
i=1

θipi (k) + ξ(k) ou Y = P ∗Θ+ Ξ. (3)

Os parâmetros são então agrupados no vetor Θ e os resíduos no vetor Ξ, sendo que os resíduos
são calculados pela diferença entre a saída real e a previsão de um passo à frente (ŷ(k|k − 1)),
conforme ilustra a equação (4).

ξ(k) = y(k)− ŷ(k|k − 1). (4)
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O estimador OLS apresenta um objetivo simples: ortogonalizar os regressores, de forma a torná-
los imunes ao ruído de medição, além disto, também é possível estimar a contribuição individual
de cada regressor à saída do modelo (ERR) [1].

Ao se utilizar OLS aliado ao ERR, o algoritmo permite a detecção do impacto de cada regressor,
levando a uma redução dos parâmetros necessários para modelar o problema, este algoritmo é
conhecido como Forward Regression Orthogonal Least Squares (FROLS) [1].

Ao final da simulação é retornado o modelo da planta conforme a equação (5).

y(k) = 0, 096654u(k− 1)+0, 902040y(k− 1)+0, 009774u(k− 1)y(k− 1)+0, 000385u2(k− 1). (5)

Para cada etapa do algoritmo (treino e validação) são gerados gráficos do valor previsto pelo
modelo em comparação com a saída real, como ilustra a Figura 1, além da taxa RMSE calculada
de acordo com a Equação (6). Em ambos os gráficos são apresentados os sinais sobrepostos, em
que em azul tem-se a saída real e em vermelho a saída predita. Na Tabela 1 são apresentados
os valores de RMSE obtidos. Percebe-se que os resultados obtidos são bastantes satisfatórios em
termos de precisão.

RMSE =

√∑N
k=1 [y (k)− ŷ (k)]

2

N
. (6)

Figura 1: Gráficos de treino e validação do modelo

Tabela 1: Valores de RMSE.
Etapa RMSE
Treino 0,048873

Validação 0,048037
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