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5. Modelos baseados em dados

Objectivo: Apos completar este modulo, o aluno devera ser capaz de formular
e resolver problemas simples de estimacao de parametros com base no metodo
dos minimos quadrados e de identificacao de sistemas usando a Control
Systems Toolbox do MATLAB.
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Ajuste de uma reta a dados experimentais

Uma situacao experimental: |

Pretende-se relacionar a corrente | com a

tensao V no circuito da figura.

Para tal sdo aplicados diversos valores de

tensao a resisténcia e registados os dados +
Tensédo [volt] | Corrente [mA] V =?
Vi=1 .=2.1 -
V=2 .=3.9
V=3 :=6.2
V=4 1.=7.9
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Sob certas condicdes, a relacdo teorica (0 modelo) existente entre a tenséao V

aplicada a resisténcia e a corrente | é:
| =gV

em que 9 é um parametro que se pretende estimar a partir dos dados.

10

Devido aos erros experimentais, 0s pontos

experimentais nao se encontram exactamente

o ~ oo ©
T T T T

sobre areta | = 9V mas tém desvios.

I [mA]

Como decidir qual a recta melhor ajustada?

o = N w ~ ol
T T T T T

i i i i i i i i i
0 05 1 15 2 25 3 35 4 45 5
V vl
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De acordo com o Principio dos Minimos Quadrados é escolhida a recta que

minimiza a soma dos quadrados dos desvios.

De acordo com este principio, a estimativa de 9 é tal que minimiza

J(@)=(21-gx1)°+(39-gx2) +(62-gx3) +(79-gx4)

/N

O que efetivamente O que esperamos que seja a

corrente quando a tensao é 2
observamos o
(Depende da estimativa de Q)
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"custo" J(9) associado ao critério de minimos quadrados
N
J(9)
g
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Como J(9) é uma funcéo quadratica de 9, a estimativa de minimos quadrados
verifica a equacao

19
20g 1929 =0

ou seja
—1><(2.1—@><1)—2><(3.9—@><2)—3><(6.2—@x3)—4><(7.9—@><4)=0
Esta equacdo simplifica-se para 609 —1201 = 0 sendo a estimativa de minimos

guadrados dada por

g = 2.00
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Ajuste de uma reta a dados experimentais (Caso geral)
Suponhamos que a relacéo tedrica entre duas grandezas X e Y é do tipo
Y =aX

em que o é um parametro desconhecido que se pretende estimar.

Repare-se que, conhecendo uma estimativa de a podemos responder a

perguntas do tipo "Se X valer ... quanto se espera que valha Y ?"

J. Miranda Lemos IST-DEEC
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Suponhamos que sdo observados n pares (X;.Y;).i =1.....,n correspondentes a

outros tantos ensaios experimentais. Constroi-se a tabela

X, Y,
X, Y,
X, Y,
X, Y,
X Y

J. Miranda Lemos IST-DEEC
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Pretende-se estimar a reta melhor ajustada aos dados experimentais, de

acordo com o critério de minimos quadrados.

De acordo com esta critério, a estimativa é 0
g_
tal gue minimiza a soma dos quadrados dos al L
Yi
desvios: T -
Al
2 £
J(x) = Z aX ‘|
i=1 i °
2_
il
O que efetivamente O que estamos a % 05 1 15 2 25 3 35 4 45 5
observamos espera que seja Y, vt
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A estimativa de minimos quadrados verifica a equacao (eq. "normal®):
10/
20a ' “°°
ou seja
n
Xi(Y, —aX;)=0
=1
esta equacao tem por solucao
n
D XY,
~ i=1 !
a = "
2%
=1
J. Miranda Lemos IST-DEEC
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Minimo ou nao?

1dJ _ : .
A condigao 54, =0 n&o garante necessariamente que J(@) seja minimo

para « =&. E necessario impor uma condic&o na segunda derivada:

d2)
=» X*>0
da’® ;

Neste exemplo, esta condicao e verificada se for feita pelo menos uma medida

com X # 0 (o que tem uma interpretacdo geométrica imediata).
Veremos a seguir que se estimarmos mais do que um parametro a segunda
derivada deixa de ser um escalar. A condicao de minimo € entdo a de que 0s

dados sejam tais que a matriz de segundas derivadas seja definida positiva.
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Bom, ou apenas 6timo?
A estimativa de minimos quadrados € "optima" no sentido em que minimiza um
funcional de custo. No entanto, o funcional de custo pode nao ser o mais

adequado.

Como caricatura, pode dizer-se que os bons reldgios sao os que estao parados
pois dao horas absolutamente certas duas vezes por dia.
Um outro exemplo é o de um cacador que vé dois pombos. Se disparar para o

ponto que minimiza a distancia media quadratica aos dois pombos...

ISto sugere que por vezes SA0 necessarios outros critérios.
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Outros critérios de Estimacao
Os exemplos anterios sugerem a utilidade de utilizar critérios que ultrapassem
as limitacGes dos Minimos Quadrados. Um dos mais utilizados em Estimacao

é o critério de Maxima Verosimilhanca.

Em presenca de ruido colorido os minimos quadrados ddo uma estimativa

polarizada.

J. Miranda Lemos IST-DEEC




Modelagéo e Simulacdo — 5.Modelos baseados em dados 14

Carl Frederich Gauss (1777-1855) utilizou pela primeira vez o critério de
minimos quadrados para a estimacao de parametros em equacoes.

Em 1801, o astronomo italiano Piazzi observou pela primeira vez um pequeno
planeta denominado Ceres. Infelizmente, a duracao das observacoes era muito
curta devido a Ceres se esconder atras do Sol, pelo que estas eram
iInsuficientes para estimar os parametros da sua Orbita pelos métodos
tradicionais. Recorrendo ao critério dos minimos quadrados, Gauss efectuou
uma estimativa (bastante diferente das obtidas pelos métodos classicos) que

foi brilhantemente confirmada pelas observacdes experimentais.

J. Miranda Lemos IST-DEEC
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Qual a estimativa de minimos quadrados

da aceleracéo da gravidade 9?

2
Modelo: N=9- +¢€
t [S] h [m]

1 8.49
2 20.05
3 50.65
4 72.19
5 129.85
6 171.56

h(t)

J. Miranda Lemos

IST-DEEC




Modelag&o e Simulagdo — 5.Modelos baseados em dados

16

Estimacao de parametros em equacoes de diferencas
Modelo:
y(t)+ay(t-1)+...+a,y(t—n)=bu(t—-1)+... +b u(t—m-1)

Problema: A partir das amostras de U e Y, estimar os parametros 4 bj

u Sistemaa| VY
A1 Identificar | ;

T nail

%f_/

ESTIMADOR

/

J. Miranda Lemos
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Exemplo
Considere-se o sistema
y(k+1)=ay(k)+bu(k)+e(k+1)

Dados recolhidos

1000 1000 1000

Z_lyz(k)=3o Zuz(k):SO Zy(k +1)y(k) =1

1000 1000

3 y(k+Du(k) =36 Y y(k)u(k) =20

Determinar as estimativas de minimos quadrados dos parametros a e b

e Escrever a funcional de minimos quadrados

e Calcular as derivadas parciais em ordem aos parametros e igualar a zero

J. Miranda Lemos
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J = %Z[y(k +1) —ay(k) - bu(k)]2

2l

~ =2 V(K)[y(k +1) —ay(k) —bu(k)] = 0

2l s

D = —Z u(k)[Y(k +1) —ay(k) - bu(k)] ~0

4y y* (k) +bY"y(k)u(k) = > y(k)y(k +1) 304+ 20b =1

a4y u(k)y(k) +by u* (k) = > u(k)y(k +1) 208 +50b = 36

4=-061 b=0964

J. Miranda Lemos
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Notacao matricial
Se quisermos resolver o problema de estimacao para um numero arbitrario de

parametros temos de usar a notacao matricial.
y(t)+ay(t—-1)+...+ay(t—n)=bu(t—21)+...+b u(t—1—m)+e(t)
Define-se o regressor , ? ,como
o'(t-1) =[-y(t-1...—y{t-n)u(t-1) ut—1-m)]
e o vector de parametros a estimar, ¢,como
¢ =|a,...a, b ..o ]

O modelo de escreve-se na forma do modelo de regressao:
y(t) =’ (t —1)O+e(t)

J. Miranda Lemos IST-DEEC
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Critério de Minimos Quadrados

Dadas N observacées, estimar o vetor de parametros ¢, por um vector 6 por

forma a que o funcional seguinte seja minimo:

1(0) = %Z[y(t)—exa(t—lﬂz

J. Miranda Lemos IST-DEEC
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YD ] | (00 | [e® ]

y@ | | oMo | |e@
Y(N)| |9 (N-1)@| |e(N)]
YD [ 200 | [e®

2 "1 2

@ || o) |, @
Y(N)| | @' (N-1)] [e(N)
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YO ] | 0 | [e®
@|_| oW | e
) Le(n-1) \ 0]
_ E[N X 1]
y[N x1] (I)[N xnp] [npxl]
O conjunto das N observacoOes satisfaz:
y=D00+¢
J. Miranda Lemos IST-DEEC
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Funcional de minimos quadrados escrito matricialmente:

1 2 1 __
e
Como
£=y— DO
Vem

)(0) =53 - 00)(y - ®0)

O funcional de
minimos quadrados

é uma forma

quadratica em 0

J@ﬂz—l{yv—27®9+9@mb®

2N

J. Miranda Lemos
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A estimativa ¢ de minimos quadrados satisfaz

V,d(0),.; =0

0-0 —
Gradiente da forma gquadratica

V., (X'AX) = 2x'A

Recordando
J(@):%(y'y—27’®6+9’®'®e)
vem
1
V,J=— (-2 D+20'D'D
¢ 2|\|( VP +200'D)

J. Miranda Lemos
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A estimativa de minimos quadrados satisfaz pois a equacao
V,J= %(— 2y'® +20'D'0)

ou seja

ODO'D=y'd
ou, transpondo (a transposta do produto € o produto das transpostas por ordem
inversa: (MN)T = NTMT):

O'DY = DY

J. Miranda Lemos IST-DEEC
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Equacao Normal

Em concluséo, a estimativa de minimos quadrados do vetor de parametros ¢

do modelo de regresséo linear
y(t) =@’ (t —1)O+e(t)
satisfaz a equacao matricial (dita equacao normal)
O'DH = D'y
Se existir a inversa de @'® a estimativa de minimos quadrados existe e é

unica, sendo dada por

0 = (D'D) Dy

J. Miranda Lemos IST-DEEC
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Dependéncia néo linear dos parametros

_ y
- Paciente
Dose u !
—_—
.
y -
»| Modelo
/ Parametros
Algoritmo de -
estimagao Erro & saida
N

Modelo nao linear
dependente dos parametros
x=f(x,u,0)
y = h(x)

1
JO)= ) — 0= 9(0)’

k=1

J. Miranda Lemos
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Exemplo: Modelo de infeccéao por HIV-1

rdT_ T .
dt_S pTv
dT”* )

<E=BTU—H2T
dv_ )

\ E—kT _Hlv

Observam-se v e T 4+ T*. A partir destas observacdes pretende-se estimar os
parametros s, d, S, k, 1, U,.

Calcular o funcional de minimos quadrados para um dado valor dos parametros
Implica resolver as equacoes diferenciais do modelo.

N&o ha solucao em forma fechada.

E necessario usar métodos numéricos de otimizacao.

J. Miranda Lemos IST-DEEC
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Efeito dos dados no funcional de custo

1.4 r

A sensibilidade da funcao de
custo depende das

condicdes experimentais de

recolha de dados. Ex.: No

Cost

modelo do HIV, espacando

mais 0s dados a

sensibilidade da funcao em

ordem ao parametro a

estimar diminui.

J. Miranda Lemos
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Inclusao de informac&o a priori sobre 0s parametros

&1 =1
J©) = ) (6= 0> + ) — e = u(0)?
=1 k=1
;i = 1,..,n, sao as estimativas a priori (antes de usar os dados)
g7 sdo as variancias dos erros das estimativas a priori (medem o grau de

confianca nas estimativas a priori).

Esta expressao pressupoe uma distribuicao Gaussiana dos erros de estimacao.

Exercicio: Deduza a expressdo das estimativas para o caso em que ha

informacao a priori sobre o valor dos parametros e o modelo e linear

Yk = 910 + ey).

J. Miranda Lemos IST-DEEC
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Vi = @r0 + e
Y1 _ 0} - €1
= 0+ - ou Y=900+c¢
YN ‘P17\}—1_ €N

JO@) =all06—-061>+IY— PO |?

Calculo da norma euclidiana

n
2
| x I°= xTx = le-

i=1
Regras para célculo do gradiente
9 pTx = pT 9 xTAx = 2xTA
0x d0x

J. Miranda Lemos
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J@®) =all8—01>+IY— PO |?
J @) =a(@—-060)TB—-0)+ T -0TdT(Y — ©O)
J(0) = abT0 — 20070 + a0 + YTY — 2YT DO + 6T DPT PO

9) _
% =2a0T —2a0T —2YTd + 20TdTd =0

Equacao normal regularizada
(7D + al)8 = OTY + ab
Estimador com prior (regularizado)

0= (DT + al) 1 (PTY + ab)

J. Miranda Lemos
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LASSO

Podemos considerar outros tipos de regularizacao.
Uma possibilidade é penalizar o numero de elementos nao nulos do vetor de
parametros, (norma [,, de facto nao € uma norma) por forma a “explicar’ os
dados com um ndmero mais reduzido de parametros.
A minimizacao deste funcional leva a uma carga computacional incomportavel
pelo que se usa a aproximacao do termo de penalizacao pela norma [; do vetor
de parametros (soma dos modulos dos componentes). O funcional a minimizar
passa a ser

J@) =Y - ®012+216 I,

Que CorreSponde ao algoritmo LASSO (Ieast absolute shrinkage and selection operator).

J. Miranda Lemos IST-DEEC
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O LASSO da origem a estimativas esparsas, pois tende a reduzir o numero de
parametros.

Este tipo de abordagem tem grande importancia em Processamento de Sinais
e Controlo. Em particular em imagem permite obter resultados espetaculares.
Ha o problema de o termo associado a nhorma [; nao ser diferenciavel, o que
requer conceitos da otimizacao numerica de funcdes nao diferenciaveis como
sub-gradiente e proximal operators.

Pelo menos para problemas simples, a otimizacdo numeérica associada ao
LASSO pode ser feita com base no ambiente cvx, que corre no MATLAB e é

de utilizacao livre. Ver http://cvxr.com/cvx/

J. Miranda Lemos IST-DEEC
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Métodos de Erro de Predicao
Ref.: L. Ljung. System ldentification — Theory for the user. Prentice-Hall, 1987. Cap. 7.

Considere-se um sistema com entrada u e saida y. Sistemaa y()
—1 identificar

O modelo depende de um vetor de parametros vu + X1 & 0)
— /

6 que pretendemos ajustar por forma a que a

. . _ ] — 3] Modelo
saida do modelo y(t,08) esteja 0 mais proximo it | 6)

possivel da saida do sistema a identificar. 6

A melhor estimativa de 6 é a que faz com que y(t,8) preveja melhor o valor da
saida y(t) do sistema (criterio), pelo que os métodos de estimacao de 6
baseados no erro de predicdo se dizem Métodos de Erro de Predicao (em
Inglés: Prediction Error Methods — PEM).

J. Miranda Lemos IST-DEEC
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Erro de predicao e(t,0) =y() —y(t,0)
Erro de predicao filtrado & (t,0) = L(q)e(t, )
Dados entrada/saida  ZV = [y(1),u(1),y(2),u(2), ...,y(N),u(N)]
Critério de ajuste  V(8,Z") =~ %I, I(ex(t,6))
Estimativa 8 = 8(ZV) = argming V(6,ZN)
Podemos considerar varios
e Tipos de modelos (equacao de diferengas, estado, ...)
e Critérios de ajuste
Consoante as escolhas feitas, assim o algoritmo resultante para a estimativa

de 6 e as suas propriedades.

J. Miranda Lemos IST-DEEC
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Exemplo — Minimos quadrados:
y(t)+ay(t-1)+...+ay(t—n)=bu(t—-21)+...+b u(t—1—m) +e(t)
' (t—1):=[-yt—-1) —y(t—2).. u(t—1)..u(t —m)]

6, =[a; a, .. a, bg.. by]
Preditor: y() =¢'(t—1)0
Erro de predicao: &(t,0) = y(t) —y(t,0)

Funcional de custo: vV (8,ZN) = %th\’:l g(t,0)

Uma outra possibilidade é usar modelos de estado, em tempo continuo ou

discreto. System ldentification Toolbox (MATLAB), funcao ssest

J. Miranda Lemos IST-DEEC
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Estimacao com o MATLAB

z=[y ul;

na=4;

nb=1;

nc=4;

nk=1;

nn=[na nb nc nk]j;
th=armax(z,nn) ;
yh=idsim(u,th) ;
plot(t,[y yh]);
[Phi,Gamma,C,D,K,X0]=thZ2ss (th) ;
T=0.05;

[A,B]=d2c (Phi,Gamma,T) ;
[num,den]=ss2tf (A,B,C,D) ;

A estimacao de Minimos Quadrados faz-se com a funcao arx

A estimacdo em presenca de ruido colorido faz-se com a funcdo armax

J. Miranda Lemos
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Um exemplo simples (dados simulados)

Minimos Quadrados

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Méxima Versomilhanca

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Dado que o ruido é colorido, a
estimativa de minimos
guadrados € polarizada, o que
leva a um modelo que tem
uma resposta diferente do
“sistema real”.

A utilizacdo de um método
capaz de lidar com o ruido

colorido evita este problema.

J. Miranda Lemos
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Exemplo: Identificacdo da dinamica de uma barra flexivel

‘\-» Sensor AD P y

Controlador do
éngulo do flexivel

veio do motor do motor
u Medida do angulo do
—_— C D/A veio do motor
1 e Soténcia. Diagrama de blocos simplificado:
0S movimentos flexiveis da barra
Posicao do afectam o movimento do motor.
veio do motor
Comando Posicao da
do motor Dinamica do Dinamica da barra ponta da barra
—»| motor controlado flexivel —>

Pretende-se identificar um modelo a partir de dados experimentais.

J. Miranda Lemos IST-DEEC
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Dama com Arminho
(Retrato de Cecilia Gallerani)
1495-1490

Olhar e ver: o que podemos ver neste
guadro?

J. Miranda Lemos
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Tal como olhamos para um quadro e tentamos perceber a mensagem que ele
nos transmite, também devemos olhar para os dados e perceber quais as
suas carateristicas:

e Os dados fazem sentido?

e Ha saturacOes que roubem informacao?

e A média é nula?

Qual a “escala de tempo” dos dados?
e Ha comportamentos oscilatorios? Em que bandas de frequéncia?

e Ha comportamentos rapidos e lentos?

Ha& comportamentos néo lineares?

J. Miranda Lemos IST-DEEC
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Dinamica da cadeia aberta (resposta ao escaléo)

Output data

r r r r r r r r r

r

2490 2500 2510 2520 2530 2540 2550 2560 2570 2580 2590 2600

Tempo [nUmero da amostra]

O que podemos concluir da
observacdo desta resposta,
gue seja util para construir um

modelo?

J. Miranda Lemos
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Caracteristicas da resposta

e Reposta oscilatéria com pouco amortecimento. (polos complexos
conjugados)

e Observa-se um modo oscilatorio numa frequéncia dominante, mas também
um modo oscilatorio de mais alta frequéncia, com menor amplitude.
(adicionar polos complexos conjugados na alta frequéncia)

e Ha um efeito de resposta inversa, que vai originar um zero fora do circulo
unitario (zero de fase ndo minima). Este efeito é devido a reaccao da barra

sobre o0 veio do motor (0 modelo em cascata nao prevé este efeito!). (zeros)

J. Miranda Lemos IST-DEEC
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Qual a ordem a escolher para o modelo?

e Comecar com uma ordem baixa que capte a dinamica do modelo.

e Ir aumento progressivamente a ordem ate atingir bons resultados.

Posicao do
veio do motor

Comando .
do motor Dinamica do

motor controlado

Dinamica da barra
> flexivel

i

Polo real

Posicdo da
ponta da barra

\

>

Sistema de 22 ordem

Vamos comecar com n=1+2=3 e m=2 (3 polos e 2 zeros).

Admitimos um atraso puro de 1.

J. Miranda Lemos
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Minimos quadrados, arx(3,2)

U U L U L U U U

L

oy |

-8

r r r r r r r r

r

2000 2100 2200 2300 2400 2500 2600 2700 2800 2900 3000

Tempo [numero da amostra]

O resultado € um desastre!
A resposta do modelo
estimado n&o é oscilatoria.
Nem sequer o ganho estatico
tem o sinal certo (isto é
possivelmente devido ao

efeito de resposta inversa).
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Minimos quadrados, arx(4,4)

| ARG | Aumentando a ordem a
T ] resposta do modelo melhora
or ) | (é replicado o efeito de fase
ar AN ndo minima, o modelo tem
2 7 uma resposta oscilatoria),
0- SR - mas o amortecimento é ainda
20 ] muito grande.

) ]

45-00 45f50 46r00 46r50 47f00 47f50 4800

Tempo [amostras]
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Interpretacdo em termos da dinamica nao modelada

/\ 1° modo de oscilacdo

0 2° modo de oscilagdo
® N—

A resposta em frequéncia inclui varios modos de oscilagao a frequéncias

sucessivamente mais altas.

Estes modos correspondem a picos na resposta em frequéncia.

Com os instrumentos de que dispomos, apenas podemos ver 0s 2 primeiros
modos de oscilacdo, mas o modelo matematico da barra prevé mesmo a

existéncia de um numero infinito de modos, com amplitudes cada vez mais

baixas.
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Na auséncia de ruido, o movimento da ponta da barra satisfaz o modelo
A(q)y(t) = B(q)u(t)
Dado que impomos uma ordem aos polinomios A e B, o algoritmo de
identificacdo estima um polindmio correspondente a essa ordem (4,,, B,,), que
difere do polinomio verdadeiro por um termo de erro (AA, AB):.
(A, + AA)y = (B,, + A)u

ou seja

Apy=B,u+v emque v=-4,y+ B,u
Devido aos modos de ressonancia de alta frequéncia, o termo v € visto pelo
algoritmo como um “ruido” fortemente correlacionado (ruido colorido).

Temos de usar um método que resista ao ruido colorido!
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Estimacao do modelo ARMAX (3,2,3)

ARMAX(32,3) ~ Com a estimagao de maxima

verosimilhanca, 0 modelo
estimado consegue ja seguir
razoavelmente o modo de
oscilacao fundamental.

Dependendo do desempenho

requerido, este modelo pode ja

ser suficiente para o projeto do

r r r r r r

4490 4500 4510 4520 4530 4540 4550 4560 CO ntro I ad Or
Tempo [amostras] ’
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Estimacao do modelo ARMAX(8,8,8)

ARMAX(8,8,8)

L L L L L L

Aumentando (bastante!) a
ordem do modelo consegue
capturar-se também o 2°

modo.

r r r r r r [
4490 4500 4510 4520 4530 4540 4550 4560
Tempo [amostras]
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Estimacao de parametros do modelo de estado
Uma outra possibilidade é usar modelos de estado, em tempo continuo ou
discreto. System Identification Toolbox (MATLAB), funcéo ssest (algoritmo PEM
com modelo de estado).

A funcao ssest permite identificar uma grande variedade de modelos.

Exemplo com dados simulados, semelhante a barra flexivel.
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Dados para identificagao

1
.
N
T

Tempo (s)
1 |
5 0
=
1 2 3 4 5 6 7 8 10
Tempo (s)

J. Miranda Lemos

01

o6

Time Response Comparison

———

56.5 b7 575 ba bH8bH B9
Time (seconds)

Ordem assumida para o modelo de estado n=5

Output: | y1

System
sys
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Comprtamento do modelo

007 Resposta ao escalao do modelo

200, T T T

Pole-Zero Map

0.06

0.05

0.04

0.03

Ym

0.02

0.01

-0.01

T T T

_O.OL 1 1 1 1 1 220 i | |
0 -

60 80 100
Real Axis (secorliis

120 140

160 180
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Escolha da ordem

Os valores singulares de Hankel

4 Model Order Selection

traduzem a energia dos modos

associados aos diferentes estados. —

Considerar ordens mais elevadas

aumenta a complexidade do

modelo mas nao aumenta

Log of Singular Values

significativamente a sua

T
Red: Default Choice [5)

sl

capacidade de replicar a saida do sl

processo. 10 :
0 2

Model Order:

(5]
Model Order

S

10

Apply

12
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Aspetos praticos importantes da identificacéo
e E essencial ter bons dados. Atencio as condicdes experimentais:
o Sinal de entrada (n&do muito rapido e nao muito lento, na banda em que o
sistema responde
o nao muito fraco para nao ser “limpo” pelas bandas mortas, e nao muito
forte para nao excitar nao linearidades)
e Filtrar o ruido de alta frequéncia;
e Trabalhar com sinais de média nula. Remover as tendéncias com a funcao

detrend
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