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Abstract: Mathematical models are fundamental in science as they allow the representation
and understanding of real systems. Aiming to simplify their development, a new feature
was implemented in PYDAQ, a Python library dedicated to empirical data acquisition. This
new functionality integrates SysldentPy into PYDAQ), a Python library developed for model
identification based on the NARMAX representation. It enables parameter estimation, structure
definition, and model validation directly from the collected data. This integration allows
system identification through real-time data acquisition, optimizing the analysis of dynamic
systems. To validate the solution, a representative model of the Datapool® 2208 Servo
Mechanism Educational Module was obtained, achieving validation metrics that demonstrate
the effectiveness of the library, such as a Root Relative Squared Error (RRSE) of 0.1177 and a
Mean Squared Error (MSE) of 0.0779.

Resumo: Modelos matematicos sao fundamentais na ciéncia por permitirem representar e
compreender sistemas reais. Visando simplificar sua obtengdo, uma nova funcionalidade foi
implementada ao PYDAQ, uma biblioteca em Python dedicada a aquisigao empirica de dados.
A nova funcionalidade integra ao PYDAQ o SysldentPy, biblioteca em Python desenvolvida
para identificagdo de modelos baseados na representacio NARMAX, possibilitando a estimagao
de parametros, definicao de estrutura e validacao dos modelos diretamente a partir dos dados
coletados. Essa integracao permite realizar a identificagao de sistemas a partir da aquisicao de
dados em tempo real, otimizando a andlise de sistemas dinamicos. Para validar a solucao, foi
obtido um modelo representativo do Médulo Didético 2208 Datapool® de Servomecanismo com
métricas de validagao que comprovam a eficacia da biblioteca, como um erro quadratico relativo

a raiz (RRSE) de 0,1177 e um erro quadrético médio (MSE) de 0,0779.
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1. INTRODUCAO

A area de identificagdo de sistemas visa obter um modelo
matematico que explique, pelo menos de forma aproxi-
mada, a relacdo de causa e efeito presente nos dados
(Aguirre, 2007). Seu uso na ciéncia facilita a observagao
visual de certas caracteristicas de partes do modelo real,
como na anélise aerodinamica em um tinel de vento de um
aeromodelo (Young et al., 2002). Para identificar um mo-
delo matemaético que represente os comportamentos de um
sistema real, é necessario realizar cinco etapas principais
(Martins et al., 2011):

e Teste Dinamico e Coleta de Dados;

e Escolha da Representacao Matematica a ser Utili-
zada;

e Determinagao da Estrutura do Modelo;

* Os autores agradecem ao apoio das agéncias Brasileiras CAPES,
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e Estimagao dos Parametros;
e Validacao do Modelo.

A programacao possibilita a realizagao de todas as etapas
necessarias para modelar um sistema real a partir de
dados de entrada e saida. No mercado, existem diversas
bibliotecas dedicadas a identificacdo de sistemas, como
o System Identification Toolbox do Matlab, amplamente
reconhecido pela qualidade e confiabilidade dos resultados.
Outra ferramenta de destaque é o N4SID, também disponi-
vel no Matlab, que se destaca pela robustez, apresentando
excelente desempenho mesmo na presenca de ruidos e em
sistemas com muiltiplas entradas e saidas. Mas muitas das
bibliotecas ja desenvolvidas para identificacao de sistemas
possui limitacoes, como a necessidade de amplo conheci-
mento em programacao e o custo para uso. No entanto,
o SysldentPy é um mddulo de cédigo aberto escrito em
Python de identificacdo de sistemas, utilizando modelos
NARMAX polinomiais para sua obtencao, e oferece fer-



ramentas para determinagao da estrutura, estimacao de
parametros e também métricas para analise de modelos.

Apesar de sua robustez e facilidade de uso, o SysldentPy
depende de dados de entrada e saida previamente adqui-
ridos para seu funcionamento. Desta forma, o PYDAQ
oferece uma solugao integrada com sua funcionalidade
de aquisicao de dados em tempo real, garantindo dados
confidveis para aquisicao do modelo matematico.

O PYDAQ é uma biblioteca desenvolvida em Python,
criada para experimentos empiricos (Martins, 2023), que,
utilizando placas de aquisicdo de dados, permite obter
ou enviar dados de forma simples, seja por meio de uma
interface grafica ou por linhas de codigo. Criada em 2023, a
biblioteca vem passando por constantes aprimoramentos,
demonstrando seu alto potencial e aplicabilidade.

Para disponibilizar uma ferramenta mais completa, capaz
nao apenas de coletar dados, mas também de realizar a
identificacao de sistemas em tempo real, tornou-se necessa-
ria a combinacao dessas duas bibliotecas. Essa integracao
permite tanto a aquisicao eficiente dos dados experimen-
tais quanto a modelagem precisa dos sistemas, oferecendo
uma solugao robusta para andlise e otimizacao de sistemas
dinamicos.

Por conseguinte, a integragao das bibliotecas SysldentPy
e PYDAQ resulta em uma ferramenta poderosa para a
aquisicao de dados e identificagao de modelos matematicos
que representem sistemas reais da melhor forma possivel.
Utilizando placas de aquisicao disponiveis no mercado,
como as do Arduino e da National Instruments, a in-
tegracao é capaz de obter um modelo matemético em
poucos cliques. Além disso, sua interface grafica intuitiva
torna o uso acessivel até mesmo para usuarios com pouca
experiéncia, facilitando todo o processo de modelagem e
andlise de sistemas dinamicos.

2. CONCEITOS PRELIMINARES
2.1 Identificagdo de sistemas

A obtencao de um modelo matemédtico é dividida em
cinco etapas principais, pelas quais se passa para obter
um modelo representativo.

Obtengdo de dados A primeira etapa da identificacao
de sistemas consiste na coleta de dados a partir de experi-
mentos realizados diretamente no sistema. Isso é feito apli-
cando um conjunto de entradas conhecidas e registrando
o sinal das saidas. Esses dados sao essenciais tanto para
identificar a estrutura do modelo quanto para ajustar os
seus parametros.

As entradas utilizadas para excitar o sistema devem ser
projetadas para garantir a adequacao dos dados obtidos
(Billings, 2013). O sinal de entrada deve excitar o sistema
de forma a garantir que todas as nao linearidades sejam
exploradas. Um sinal comum para excitar sistemas é o sinal
binério pseudo-aleatério (PRBS), que é periddico e gerado
de forma deterministica, mas apresenta caracteristicas
de um sinal aleatério, com um espectro de frequéncias
amplo (Aguirre, 2007). Seu uso na drea de identificagao de
sistemas é consolidado, com diversas aplicagoes praticas,

como na identificagao de pardmetros de baterias VRLA
usando PRBS (Gomes et al., 2010).

Para definir um sinal PRBS, é necessario especificar sua
seed e o numero de bits (nbits). A seed determina as
condigoes iniciais do sinal, enquanto o niimero de bits
define a periodicidade do sinal PRBS, que se repete a
cada 27" — 1 ciclos. Essa combinacdo de propriedades
torna os sinais PRBS uma ferramenta valiosa para excitar
o sistema e explorar suas nao linearidades, proporcionando
dados que cobrem uma ampla gama de comportamentos
dindmicos.

Escolha da representagdo matemdtica A representagdo
matematica de um sistema é um conjunto de equagoes
que descrevem seu comportamento real. Alguns tipos de
representacoes possiveis incluem fungoes trigonométricas,
conjuntos de polinémios ou equacoes diferenciais.

Os modelos temporais discretos NARMAX (Nonlinear
AutoRegressive Moving Average with eXogenous Input)
descrevem o comportamento de sistemas a partir de va-
lores passados de entrada e saida (Oroski, 2015; Cade-
nas et al., 2015). Esse tipo de modelo, assim como seus
casos particulares (NARX e NAR), é bem documentado
e amplamente utilizado, pois a dinamica da maioria dos
sistemas reais pode ser aproximada por uma formulagao
nao linear (Oroski, 2015; Furtado et al., 2002; Rodrigues,
1996; Aguirre and Billings, 1995; Chen and Billings, 1989).

Os modelos NARX podem ser escritos como:

y(k) =F' [y(k - 1)3 T 7y(k - ny)au(k - 1)7
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em que ¢ é o grau de nao linearidade do modelo, y(k)
é a salda, u(k) é a entrada e e(k) é o sinal de ruido.
E(k) representa o erro do processo de predigao e também
temos n,, n, € n. que sao os respectivos atrasos. I
é uma func@o nao linear dos regressores, sendo, neste
trabalho, restrita a fungoes polinomiais devido ao foco
do pacote SysldentPy nos modelos NARX polinomiais.
As principais vantagens dessas representagoes incluem a
facilidade de recuperar as caracteristicas estaticas de um
sistema (Coelho et al., 2002), menor sensibilidade ao ruido,
linearidade nos pardmetros (Aguirre, 2007) e a necessidade
de uma quantidade menor de dados para sua obtengao.

Determinacdo da Estrutura do Modelo A determinagao
da estrutura é crucial para que o comportamento do
modelo represente adequadamente a realidade, pois é nesta
etapa que os termos da equagao sao definidos, como os
graus do polinémio ou as componentes de frequéncia em
uma série de Fourier. A selecao inadequada de um termo
pode alterar significativamente a resposta da saida gerada
pelo modelo.

No projeto de integragao dos pacotes, adotou-se o critério
de informagao de Akaike (AIC) (Billings and Chen, 1989),
que, junto ao algoritmo de taxa de redugéao de erro (ERR),
quantifica a importancia de cada termo e usa a estima-
tiva de maxima verossimilhanca para ajustes no modelo.
Essa abordagem seleciona os componentes que melhor se
ajustam, garantindo uma saida do modelo préxima a real
(Corréa, 1997).



Determinacdo de Parametros Na etapa de estimagao
de parametros, o objetivo é ajustar o modelo aos dados
experimentais, garantindo que ele represente com precisao
o comportamento dindmico do sistema.

Uma das técnicas mais utilizadas para essa finalidade é o
método de minimos quadrados, que minimiza a soma dos
quadrados das diferengas (erros) entre a saida prevista pelo
modelo e os dados reais. Essa abordagem busca reduzir
ao maximo o impacto de discrepancias entre o modelo e
o sistema, ajustando os parametros de forma a tornar a
resposta simulada o mais proxima possivel da resposta real
(Aguirre, 2007).

Validagdo do modelo A validagdo é a etapa final do
processo de identificacao de sistemas, na qual o modelo
matematico gerado é avaliado por meio de métricas e testes
para garantir que represente adequadamente o sistema
real. Essa fase é fundamental, pois, mesmo que o modelo
tenha sido ajustado aos dados experimentais na etapa
de identificacdo, é necessario verificar se ele mantém um
desempenho consistente e preciso quando exposto a novos
dados, ou seja, aqueles que nao foram utilizados durante a
modelagem inicial.

Diversos métodos podem ser empregados nessa etapa para
avaliar a qualidade do modelo. Um dos mais comuns ¢ a
predicao livre, na qual o modelo é utilizado para prever
o comportamento do sistema ao longo do tempo sem de-
pender diretamente dos dados de entrada. Esse método
permite verificar a capacidade do modelo de reproduzir
padroes dindmicos e responder com precisao a variagoes na
entrada. Além disso, pode-se realizar a analise das proprie-
dades topolégicas do sistema, examinando se o modelo pre-
serva caracteristicas estruturais, como estabilidade, com-
portamento oscilatério e outras dinamicas especificas.

Outra métrica para avaliar a precisao de um modelo é
o erro quadrdtico médio relativo (RRSE), no qual os
valores reais sao comparados com os valores previstos pelo
modelo. Esse indicador quantifica o desvio entre a saida
estimada e a saida real, normalizando os erros em relagao
a variabilidade dos dados observados:
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onde ¢ representa a média da série temporal e gy é
a saida estimada pelo modelo. Além do RRSE, outras
métricas de validagao estao disponiveis na documentagao
do SysldentPy (Lacerda Junior et al., 2020).

RRSE =

(2)

2.2 PYDAQ: Aquisi¢do de Dados com Interface Grdfica

A obtencgao simplificada de dados é essencial para otimizar
processos e viabilizar analises mais eficientes em projetos
de engenharia. O PYDAQ@ é uma biblioteca escrita em
Python para atender a essa necessidade (Martins, 2023).
Inicialmente, o pacote possuia trés fungoes principais:
aquisi¢ao de dados, envio de dados e resposta ao degrau.

Um dos principais diferenciais do PYDAQ é sua interface
simples e intuitiva, que permite aos usudrios personalizar
e executar experimentos de maneira rapida e eficiente,
mesmo sem amplo conhecimento técnico em programacao.

Além disso, é compativel com uma ampla variedade de
dispositivos de aquisicao, desde solugoes acessiveis, como
placas Arduino, até sistemas de maior complexidade e
precisdo, como as placas NIDAQ (National Instruments
Data Acquisition).

Em margo de 2025, o PYDAQ registra uma média de
547 downloads mensais, sendo amplamente utilizado em
cenarios de ensino e pesquisa em d&reas correlatas. O
pacote se mantém em constante evolucao e tem sido
aprimorado com novas funcionalidades, como a filtragem
de sinal e ferramentas de controle. A biblioteca do PYDAQ
foi publicada na The Journal of Open Source Software
(Martins, 2023), sendo reconhecida como uma ferramenta
de relevante importancia cientifica e como uma solugao
promissora para a pesquisa e o ensino de Engenharia nos
proximos anos.

E possivel se obter mais informagoes sobre a bilioteca
no site www.pydaq.org, com detalhes de como utilizar a
ferramenta e exemplos praticos.

2.8 SysldentPy: Identificagdo de Sistemas com Modelos
NARMAX

O SysldentPy (Lacerda Junior et al., 2020) é uma biblio-
teca desenvolvida em Python para identificacao de siste-
mas utilizando modelos NARMAX Polinomiais (Nonlinear
AutoRegressive Moving Average with eXogenous Inputs).
Em marco de 2025, conta com 1100 downloads mensais,
foi publicada na The Journal of Open Source Software
(Lacerda Junior et al., 2020) e citada na Nature Commu-
nications (Kent et al., 2024), evidenciando a importéancia
técnica e relevancia do projeto.

Dentro do SysldentPy, é possivel escolher diferentes mé-
todos para cada etapa do processo de modelagem. Por
exemplo, na selegao da estrutura do modelo, a biblioteca
implementa algoritmos como a Regressao Progressiva por
Minimos Quadrados Ortogonais (FROLS) e a Selecao da
Estrutura do Meta-Modelo (Meta-MSS). Para a estima-
¢ao de parametros, o pacote oferece desde os tradicionais
minimos quadrados até algoritmos mais sofisticados, como
os minimos quadrados recursivos e os minimos quadrados
normalizados. Além disso, o pacote permite a simulacdo de
modelos pré-definidos e a validagdo por meio de diversas
métricas. No site do SysldentPy (www.sysidentpy.org),
é possivel obter mais informacgoes sobre a biblioteca, in-
cluindo detalhes das funcionalidades e exemplos de aplica-
Gao.

Embora seja um pacote bastante completo, o SysldentPy
opera exclusivamente offline, exigindo que os dados sejam
adquiridos previamente em outro ambiente para a obten-
¢ao do modelo matematico.

3. METODOLOGIA

A integracao das duas bibliotecas tem como foco princi-
pal facilitar o acesso a aquisicao de modelos matemati-
cos. Nesse sentido, foi proposta uma nova funcionalidade
para o PYDAQ: “Get Model”, que aplica um sinal de
entrada controlado no sistema, obtém a saida correspon-
dente e, usando das etapas de identificagao de sistemas do
SysldentPy é possivel obter um modelo matematico.



O desenvolvimento da estrutura dessa funcionalidade foi
realizado em etapas, visando manter a biblioteca otimi-
zada, sem comprometer a simplicidade e a intuitividade
no uso. O algoritmo a seguir descreve as etapas de funcio-
namento do cédigo desenvolvido.

Algorithm 1 Desenvolvimento do cédigo da funcionalidade
Get Model
1: Configuragdo dos parametros de aquisi¢do de dados.
1.1: Configuracao do sinal PRBS.
2: Geracao do sinal de entrada.
2.1: O sinal é gerado de acordo com o niimero de ciclos
necessarios, determinado pela duragao da sessao e
o tempo de amostragem.
3: Configuracao da comunicacao serial.
3.1: Abre a porta serial e inicializa a comunicagao com
o microcontrolador.
3.2: Garante a limpeza dos buffers antes do inicio da
transmissao.
: Aquisicao dos dados.
4.1: Envia cada amostra do sinal PRBS ao microcon-
trolador.
4.2: Lé a resposta do sistema (saida) via porta serial.
4.3: Armazena os dados de entrada, saida e o tempo.
4.4: Apresenta os dados em um gréfico dindmico du-
rante a aquisicao.
: Salva os dados adquiridos em um arquivo .txt.
: Preparagao dos dados para modelagem
6.1: Desconsidera os dados iniciais, conforme o tempo
de espera escolhido.
6.2: Divide os dados em conjuntos de treinamento e
validagao com base no percentual escolhido.
7: Uso da biblioteca SysldentPy para identificagdo do
modelo matematico.
: Exibicao dos resultados.
9: Encerramento da comunicacao serial.
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Por conseguinte, no Fluxograma 1, estd demonstrado o
fluxo de utilizagdo da funcionalidade Get Model.

Usuario roda
o PYDAQ

!

Seleciona a opgao
“Get Model” na interface

|

Define-se os parametros
da aquisicao de dados

|

Configuracdo do
sinal PRBS

|

Configuracao do
algoritmo de identificacao

|

‘ Aperta em ’
“Get Model”

Figura 1. Fluxo de utilizagao da funcionalidade Get Model
no PYDAQ.

Outro ponto importante considerado foi a utilizagao de
valores padrao, de modo que a configuragao do sinal PRBS
e do algoritmo de identificagdo fosse opcional. Ou seja, o
usudrio pode simplesmente conectar sua placa de aquisicao
e executar o PYDAQ para obter um modelo inicial sem
precisar fazer ajustes. Caso necessario, esses valores padrao
oferecem um bom ponto de partida para aprimorar a
modelagem do sistema em questao.

4. RESULTADOS

Foram criadas duas novas janelas para a aquisicao de
modelos matematicos: uma para placas Arduino e outra
para placas da National Instruments (NIDAQ). Cada uma
delas possui opgoes de personalizacao adaptadas ao res-
pectivo tipo de hardware. A Figura 2 apresenta a interface
desenvolvida para a funcionalidade Get Model na opcgao
de placas Arduino. A interface para placas NIDAQ é simi-
lar, diferindo apenas em algumas configuracoes especificas
para esse tipo de dispositivo.

_ PYDAQGlobal - o X

— 1

PYDAQ

— AL

® Arduino 2 NIDAQ

Get Data = Send Data - Step Response | Get Model

Arduino Meaa 2560 (COMS) ~| [0
0,50 z

0,00 R |
150,00 o

* Yes J No

Choose your arduino:

Sample period (s)

Start saving data (s)
Session duration (s)
Plot data?

® Yes J No

Save data?

Path C:\Users\rafar\Desktoj Browse

i

Figura 2. Interface do Get Model Arduino.

Na tela inicial, é possivel personalizar os parametros de
aquisi¢ao de dados, como o tempo total da sessao, o pe-
riodo de amostragem (intervalo entre duas leituras con-
secutivas) e o tempo para inicio da aquisi¢io, caso seja
necessario eliminar o transitdrio inicial do sistema. Além
disso, o usudrio pode visualizar o processo de aquisi¢ao em
tempo real e salvar os dados coletados.

Na secao “Input Signal”, é possivel configurar o sinal PRBS
utilizado para obter o modelo matematico, permitindo
alterar o numero de bits, a seed e o tempo entre bits. No
botao Advanced Settings, o usudrio pode personalizar as
caracteristicas do algoritmo de identificacao do SysldentPy
(Figura 3), como o grau do polindémio, o atraso dos
regressores de entrada e saida, o estimador de parametros e
a porcentagem dos dados a serem utilizados para validagao
do modelo (esses dados nao serdo utilizados no processo
de treinamento do modelo, mas apenas para o calculo das
métricas e outras andlises).



System Identification

Degree

Output Lag

Input Lag

Number of information values
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Percentage of data for validation 30

Figura 3. Tela de personalizacao dos parametros de aqui-
sicao do modelo.

Quando o usudrio pressionar o botao Get Model no
final da tela, os dados do sistema serao adquiridos, e, ao
término, o modelo matematico sera exibido, acompanhado
dos gréficos de validagao e da tabela de métricas.

A fim de demonstrar a funcionalidade Get Model, foi re-
alizado um exemplo pratico para a identificagao de um
sistema real. Para isso, foi utilizada uma placa da Natio-
nal Instruments (NIDAQ 6009) na obtencdo do modelo
matematico de um modulo diddtico 2208 Datapool de
Servomecanismo (Figura 4), em tempo real.

Figura 4. Mdédulo didatico 2208 Datapool de Servomeca-
nismo (Datapool, 2025).

Este sistema contém um servomotor que é acionado por
um sinal de tensdo (entrada do sistema), e que tem a
sua posi¢ao angular monitorada por um sensor do tipo
tacometro de velocidade angular (saida do sistema), os
dados obtidos do ensaio podem ser observados na Figura
5.

PYDAQ - Geting Data (NIDAQ). Dev3, ai0

o oo

LI

= oot

Voltage

Time (Samples)

Figura 5. Dados de entrada e saida, ampliado, do Médulo
didatico 2208 Datapool de Servomecanismo usando a
placa NIDAQ 6009.

Apos o periodo de aquisigao, o algoritmo calcula o mo-
delo e apresenta ao usuario as janelas com os resultados:
o grafico comparativo entre os dados reais e os dados
preditos pelo modelo (sendo que esses dados de validagao
nao foram usados no treinamento), uma tabela com as 10
métricas disponiveis no SysldentPy (mais informagdes no
livro Lacerda Junior (2024)), e os graficos de autocorrela-
¢ao dos residuos (inferior esquerdo) e correlacao cruzada
dos residuos (inferior direito).

Na Figura 6, é apresentada a janela de resultados do
modelo do sistema de Servomecanismo do médulo didatico
Datapool. Um intervalo de confianga de 95% ¢é mostrado
em azul claro, o que indica a correlagao, ou a falta dela,
entre as varidveis e o desempenho do modelo obtido. De
acordo com a teoria de identificacao de sistemas, a auto-
correlagao dos residuos deve se aproximar de um impulso
unitario, enquanto a correlagao cruzada entre os residuos
e a entrada deve ser estatisticamente nula para qualquer
atraso analisado, caso o modelo seja representativo.
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Figura 6. Exemplo de Gréficos de Validagao e Residuos do
modelo matemdtico obtido utilizando a placa NIDAQ
6009.

Em outra janela, é exibida a equagao do modelo mate-
mético retornado pelo SysldentPy (Figura 7), permitindo
uma andlise detalhada de suas caracteristicas, onde, z,
é a entrada (sinal de tensdo aplicado) e yi é a saida
(velocidade angular do mecanismo).

Mathematical Model

Ve=1.0224x,_1+0.1595y_1
—0.0217xk —1¥x-1+ 0.0545 +
0.0015xk—2yk—2 —0.0096xk _2Xk—1

Figura 7. Exemplo de equagao do modelo matematico
obtido utilizando a placa NIDAQ 6009.

Neste ponto, a obtencao do modelo matematico estd con-
cluida. Apos todas as etapas de identificagao de sistemas, é
possivel observar que o modelo obtido do exemplo pratico
é vélido e robusto. A partir dos valores obtidos nas métri-
cas, pode-se perceber uma boa correlagao entre o modelo
gerado e o sistema real.

Com esta nova funcionalidade, até mesmo usuarios sem ex-
periéncia em modelagem matemética podem, com apenas



alguns cliques, obter modelos complexos para representar
sistemas reais. De forma simplificada, também ¢é possivel
personalizar as configuragdes do algoritmo para refinar a
identificacao e ajustar o modelo conforme as necessidades
especificas. Esse avanco representa um ganho consideravel
no ensino, pesquisa e extensao em &areas que demandam
o conhecimento de modelagem de sistemas. Exemplos de
aplicacoes vao desde experimentos em Engenharia Elé-
trica, ensaios em campo (plantas industriais ou laboraté-
rios), até dreas como biologia, robética e aerondutica.

5. CONCLUSAO

A drea de identificacdo de sistemas é suma importancia
para a ciéncia, auxiliando no desenvolvimento de métodos
que facilitam processos de predi¢ao e controle de cenarios
reais. Este trabalho aproxima a drea de identificacao de sis-
temas para estudantes e pesquisadores iniciantes na area,
facilitando o acesso & aquisicao de modelos matematicos.

Ao utilizar a funcao Get Model, que combina as funcio-
nalidades de identificacao de sistemas com modelos po-
linomiais NARMAX do pacote SysldentPy no PYDAQ,
é possivel obter modelos matematicos representativos de
alta confiabilidade.

Um sistema de servomecanismo foi identificado por meio
da nova funcionalidade do PYDAQ, apresentando um
erro quadrético relativo a raiz (RRSE) de 0,1177 e um
erro quadrético médio (MSE) de 0,0779, indicando que o
modelo matematico obtido é de alta qualidade e representa
adequadamente o sistema real.

Para trabalhos futuros, é possivel expandir a funcionali-
dade Get Model, incorporando novos métodos de selecao
de estrutura disponiveis no SysldentPy, identificacao de
sistemas com multiplas saidas (SIMO), e a apresentagao
da transformada Z de modelos lineares. Além disso, seria
interessante implementar novos sinais de excitagao dos
dados, bem como controladores preditivos baseados em
modelos.
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