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RESUMO

Este trabalho de conclusao de curso apresenta uma andlise comparativa entre duas aborda-
gens de imposicao de passividade para modelos de sistemas lineares intransientes no tempo
(SLIT) oriundos de um processo de identificacao de sistemas a partir de dados experimentais no
dominio da frequéncia. Utilizando dados experimentais de resposta em frequéncia de um trans-
formador, foram empregadas técnicas de identificagédo baseadas no algoritmo Vector Fitting para
obtencao de representacoes racionais equivalentes. A partir desses modelos, avaliou-se a pre-
senca de violagcbes de passividade e aplicaram-se dois métodos perturbativos para correcao:
0 método baseado no conceito de Positive Realness, disponivel no ambiente do MATLAB com
a Matrix Fitting Toolbox, e o método das Fracdes Positivas, desenvolvido neste trabalho com o
auxilio do pacote de otimizagao convexa CVX. Os resultados indicaram que ambos os métodos
foram capazes de garantir a passividade dos modelos, sendo o método baseado na Positive Re-
alness o que apresentou menor erro médio e maior aderéncia as medig¢oes originais. O método
das Fragdes Positivas, por sua vez, apresentou erro superior. Ainda assim, a implementagéo
demonstrou-se funcional em casos com uma entrada e uma saida (SISO) e contribui para o
avancgo das técnicas de modelagem passiva, oferecendo uma base para futuras aplicacées em
sistemas com mudltiplas entradas e multiplas saidas (MIMO) e integragdo com ferramentas de
simulagao.

Palavras-chave: passividade; vector fitting; fracdes positivas; cvx.



ABSTRACT

This undergraduate thesis presents a comparative analysis between two approaches for enfor-
cing passivity in linear time intransient (LTl) models obtained from system identification using
experimental frequency domain data. Experimental frequency response data from a transformer
was used, and identification techniques based on the Vector Fitting algorithm were employed to
derive equivalent rational representations. From these models, the presence of passivity violati-
ons was assessed and two perturbative correction methods were applied: the Positive Realness
based method available in the MATLAB enviroment with the Matrix Fitting Toolbox, and the Po-
sitive Fractions method, developed in this work using the convex optimization package CVX.
The results showed that both methods successfully ensured the passivity of the models, with
the Positive Realness based approach achieving lower average error and better adherence to
the original measurements. The Positive Fractions method, on the other hand, exhibited higher
error. Nevertheless, its implementation proved functional in single-input single-output (SISO) ca-
ses and contributes to the advancement of passive modeling techniques, providing a foundation
for future applications in multiple-input multiple-output (MIMO) systems and integration with si-
mulation tools.

Keywords: passivity; vector fitting; positive fractions; cvx.
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1 INTRODUCAO

1.1 Problematizacao

O processo de modelagem matematica consiste na traducao de problemas reais em re-
lacbes matematicas abstratas. Tais problemas podem ser de natureza fisica, biologica, quimica,
econdmica, socioldgica, geoldgica, entre outras (Eck; Garcke; Knabner, 2017). Assim, modelos
matematicos sao uma ferramenta poderosa para a analise de problemas complexos e gene-
ralistas. Além disso, suas aplicacdes sao vastas, podendo ser implementados em areas como
simulacgao, predi¢ao e projeto de sistemas de controle (Aguirre, 2007).

Sendo assim, uma grande area que faz o uso constante de conceitos de modelagem
matematica é a teoria de sistemas. Para entender mais sobre essa area, é preciso compreen-
der o0 que sao sistemas e como eles podem ser caracterizados. Zadeh (1962) parte da definicao
do dicionario Webster, chegando a conclusao de que qualquer conjunto de elementos que inte-
ragem entre si pode ser chamado de sistema, desde particulas que se atraem até humanos em
sociedade. Tal definicdo é bastante generalista, assim como a definicdo de modelagem de Eck,
Garcke e Knabner (2017) abordada anteriormente.

Mais especificamente no cendrio da area de controle, os sistemas podem ser vistos
como processos que respondem a sinais de entrada e geram outros sinais de saida (Oppe-
nheim; Willsky, 2010). A teoria de sistemas, entdo, apresenta maior preocupacao em extrair
relagbes matematicas que podem ser estabelecidas nesses sistemas, independentemente de
suas formas fisicas. Dentre os tépicos de estudo dessa area, esta a identificagao de sistemas,
que se preocupa em determinar a classe especifica de um sistema baseando-se em observa-
cOes de suas entradas e saidas (Zadeh, 1962).

De acordo com Aguirre (2007), as técnicas de identificagao de sistemas podem ser sepa-
radas em trés grandes grupos. Primeiramente, a modelagem caixa branca parte exclusivamente
do uso de leis fisicas e relagdes matematicas que regem o sistema analisado. Para tal, é preciso
ter amplo conhecimento sobre a natureza do processo e as variaveis que podem influencia-la.
Esse é, também, o grande limitador dessa categoria, visto que a dificuldade técnica para sua
aplicacao cresce junto com a complexidade do sistema estudado, tanto em relagcao ao entendi-
mento da teoria necessaria, quanto em relagcao ao tempo necessario para sua implementacao.

No outro lado do espectro, a modelagem caixa preta é feita somente a partir da ob-
servacao dos sinais de entrada e de saida do sistema. Assim, o levantamento do modelo é
feito de modo empirico, sem a necessidade de qualquer conhecimento prévio sobre o sistema
analisado. Finalmente, a modelagem caixa cinza da-se pelo uso de dados ou informacdes que
complementam as informacdes de entrada e saida do sistema, mas ndo o descrevem comple-
tamente por si s0; logo, essa categoria pode ser vista como intermediaria entre a modelagem
caixa branca e modelagem caixa preta.
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Neste trabalho sera explorado um algoritmo de identificagao caixa preta chamado vec-
tor fitting, tendo em vista sua robustez, eficiéncia e ampla disseminagdo na comunidade de
identificacao de sistemas no dominio da frequéncia (Gustavsen; Semlyen, 1999).

Assim, os sistemas podem apresentar diversas propriedades que os caracterizam e de-
finem como suas respostas comportam-se em relagcao a entradas especificas. Neste trabalho
sera feita uma andlise da passividade de sistemas. Para defini-la, pode-se partir do conceito
de estabilidade. Segundo Nise (2013), a estabilidade pode ser definida usando a condicao de
entrada limitada e saida limitada (BIBO), que diz que um sistema sera estavel se, ao se fornecer
entradas entradas limitadas e finitas, as saidas também serao limitadas e finitas.

Ao contrario da passividade, a estabilidade ndo possui a propriedade de fechamento al-
gébrico. Isso significa que a interligacao de sistemas estaveis nem sempre resulta em outro sis-
tema estavel. Dessa forma, a passividade pode ser vista como uma generalizagao do conceito
de estabilidade, motivo pelo qual ela pode ser chamada, também, de super-estabilidade (Udwa-
dia, 2005). Um sistema é dito passivo quando ele apenas armazena ou dissipa energia, ou seja,
€ um sistema que nao produz energia e, portanto, todo sistema passivo sera estavel, enquanto
a reciproca ndo é verdadeira. Além disso, a passividade também garante o fechamento algé-
brico das operagdes com o sistema, ou seja, qualquer tipo de interligacéo de sistemas passivos
sempre gera outros sistemas igualmente passivos (Willems, 2007).

Ademais, tendo em vista que a passividade implica tanto estabilidade quanto causali-
dade de sistemas, apesar da reciproca nao ser verdadeira, a passividade pode ser vista como
a propriedade mais forte e geral dentre as trés. Entretanto, a verificagdo da passividade de um
sistema € tecnicamente mais complexa e sua imposi¢ao, ao contrario da estabilidade e causali-
dade, nao é feita na maior parte dos procedimentos de identificacdo de sistemas.

Modelos com violacao de passividade podem apresentar uma boa resposta segundo
métricas tradicionais, mas também levantar respostas muito adversas em aluns cenarios, como
demonstrado pelo exemplo da Figura 1. Nesse grafico, pode-se observar que a resposta do
modelo com violagao de passividade (em azul) apresentou resultados instaveis na simulacéo,
enquanto o modelo passivo (em vermelho) apresentou simulagdes mais coerentes com as me-
dicdes reais (em verde).

A violacdo de passividade pode ser resolvida a partir de métodos de imposicao de
passividade. Tais procedimentos sao formulados de maneira perturbativa ou nao perturbativa.
Métodos perturbativos procuram encontrar perturbacdées paramétricas minimas que, quando
aplicadas no modelo ndo passivo, tornam-o passivo. Métodos nao perturbativos, por sua vez,
procuram encontrar um novo modelo via estimacado de pardmetros com restricbes de passivi-
dade. Assim, embora ambos resultem em modelos passivos, métodos perturbativos possuem
a caracteristica de se aproximar de um modelo de base enquanto métodos nao perturbativos
aproximam-se de dados de medicao. Com isso, neste trabalho serdo analisados dois métodos
perturbativos de imposicao de passividade, o primeiro se baseia na perturbagéo de autovalores
da funcao de transferéncia do sistema e possui uma implementacao em codigo aberto (Gustav-
sen, 2009) na rotina RPdriver.m, em MATLAB. Essa implementacio é consolidada e validada
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Figura 1 — Comparacao de simulagées de um modelo nao passivo e um passivo
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Fonte: Adaptado de Gustavsen (2008).

por outros trabalhos académicos, como em Achkar et al. (2025) e Mouhaidali et al. (2021). Para
0 segundo método, chamado de Método das Fracdes Positivas, sera feita uma implementacao
propria em MATLAB, cuja resposta sera comparada com a resposta do primeiro método.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Aplicar os conceitos de verificagcao e imposicao de passividade por meio da implementa-

¢ao e validagao de um algoritmo de imposi¢éo de passividade baseado no método das fragdes
positivas.

1.2.2 Objetivos Especificos

1. Revisar a bibliografia do estado da arte no campo de identificagdo de modelos passi-
VOsS;

2. Analise exploratéria da passividade dos dados disponiveis;

3. Realizar a identificacao de sistemas para os dados disponiveis via aplicacao do vector
fitting;

4. Realizar a imposicao de passividade de forma perturbativa por meio da rotina RPdri-
ver.m;

5. Implementar um algoritmo de imposicéo de passividade de forma perturbativa a partir
do método das fragdes positivas;
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6. Validar a implementacao desenvolvida, pela comparag¢do dos modelos resultantes dos
dois métodos;

1.3 Justificativa

Tendo em vista a importancia das técnicas e processos de modelagem de sistemas di-
namicos para diversas areas nos tempos atuais para o desenvolvimento tecnolégico e cientifico,
esse trabalho visa explorar a passividade de modelos matematicos de sistemas.

A representacdo matematica precisa de sistemas fisicos é um elemento fundamental
para andlises, simulacdes e estudos de desempenho em diversos ramos da engenharia. Como
qualquer sistema dinamico fisico possui comportamento intrinsecamente passivo, ou seja, inca-
paz de gerar energia espontaneamente, a técnicas de verificacao de passividade sao ferramen-
tas poderosas para filtragem de dados de boa qualidade, visto que elas podem explicitar erros
de medicao, ruidos, limitagcdes do equipamento ou inadequagdes na ordem do modelo resultem
em violacdes de passividade, comprometendo a estabilidade e a utilidade do modelo final.

Ademais, garantir a passividade de modelos a partir de técnicas de imposi¢do de passi-
vidade em ambientes industriais e de pesquisa € essencial para evitar instabilidades numéricas
em simulacdes de transitérios eletromagnéticos e para assegurar coeréncia fisica em aplica-
cOes avancadas, como gémeos digitais (digital twins) e sombras digitais (digital shadows). Nes-
sas aplicagbes, modelos matematicos sdo constantemente atualizados ou validados a partir de
dados reais, e devem refletir com alta fidelidade o comportamento fisico do sistema represen-
tado. Um modelo nao passivo pode levar a predi¢des incorretas, divergéncia numérica e falhas
no processo de tomada de decisdo automatizada.

Os gémeos digitais, em especial, dependem de modelos estaveis e energeticamente
coerentes para simular, prever e otimizar o funcionamento de ativos industriais em tempo real.
Transformadores, inversores, motores, sistemas de distribuicao e redes de alta tensao sao fre-
quentemente monitorados por meio de tais tecnologias. Sem a garantia de passividade, um
gémeo digital pode apresentar oscilagoes artificiais, regimes instaveis ou respostas fisicamente
impossiveis, prejudicando analises preditivas e estratégias de manutencéo. Assim, a verificagao
e imposicao de passividade tornam-se elementos chave para a confiabilidade dos sistemas de
monitoramento avangado.

Da mesma forma, sombras digitais, que funcionam como representac¢des continuamente
alimentadas por dados reais, mas com menor complexidade que os gémeos digitais completos,
também exigem modelos passivos. Nesses casos, a exigéncia € ainda mais critica, pois as
sombras digitais costumam operar com modelos reduzidos e atualizados de forma incremental
— e pequenas violagdes de passividade podem ser amplificadas quando o modelo € utilizado
para simulagdes rapidas ou integradas a malhas de controle em tempo real.

Diante desse cenario, justifica-se o desenvolvimento e a avaliagdo de métodos de verifi-
cacgao e imposicao de passividade aplicados a modelos identificados no dominio da frequéncia.
Mesmo quando o modelo identificado reproduz adequadamente o comportamento medido, qual-
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quer violacao de passividade pode inviabilizar seu uso em aplicacdes criticas. Assim, este traba-
Iho se justifica tanto pela importancia fundamental da passividade na modelagem de sistemas
fisicos quanto pela crescente necessidade de modelos confiaveis para aplicagdes avancadas
baseadas em dados, em especial os gémeos digitais e as sombras digitais, consolidando sua
relevancia cientifica, tecnoldgica e industrial.

1.4 Metodologia da Pesquisa

De acordo com a definicdo de Azevedo e Ensslin (2020), este trabalho consiste em
uma pesquisa tedrica conceitual aplicada de natureza descritiva e l6gica experimental. Primei-
ramente, foi feito um levantamento bibliografico do estado da arte da modelagem de sistemas
passivos.

Entao, foram utilizados dados experimentais de admitancia de um transformador, obtidos
a partir de um analisador de rede vetorial (VNA). Os dados continham viola¢des de passividade
causadas pela ma calibragdo do VNA, que foram explicitadas a partir da analise dos autovalores
da parte real da resposta em frequéncia medida.

A partir desses dados, foi aplicada a rotina VFdriver.m, disponibilizada em cédigo aberto
pela Fundagao para Pesquisa Industrial e Técnica (SINTEF) na Matrix Fitting Toolbox do soft-
ware MATLAB. A ordem do modelo foi decidida com base nos critérios de escolha de Akaike
(AIC) e Bayes (BIC), bem como a forma corrigida do critério de Akaike (AlCc) (Ljung, 1999),
que corrige a pontuagédo do AIC levando em conta a quantidade de dados usados. Eles sao
calculados da seguinte forma:

N
1 .
AIC = Nlogy [N Z (i = 92)|*| + 2ny, + Nlogyo(2m) + 1], (1)
i=1
| N
BIC = Nlog,, [N Z (g = §:)? | + nplogio(N) + Nllogyg(2m) + 1], (2)
i=1
B n, + 1
AICC_AIC+2npN—np—1 (3)

em que N é a quantidade de pontos de frequéncia medidos, y; é a resposta em frequéncia origi-
nal, y; é a resposta em frequéncia do modelo e n,, € a ordem do modelo. Assim, esses critérios
avaliam os modelos penalizando o erro apresentado e sua complexidade, com base na ordem,
de forma que valores mais baixos indicam modelos que apresentam um melhor compromisso
entre complexidade e precisdo. Com isso, foi obtido um modelo estavel e causal, mas ainda com
as violacoes de passividade presentes nos dados.

Entao, foi feita a aplicagéo da rotina RPdriver.m, também disponibilizada na Matrix Fit-
ting Toolbox, que faz a imposi¢cdo de passividade no modelo identificado. Também foi feita a
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imposicao de passividade utilizando a implementagéo desenvolvida com base no método das
fracdes positivas. Os modelos resultantes foram comparados quantitativamente usando a raiz
quadrada do erro quadratico médio (RMSE) e sua versao normalizada pela largura da faixa de
respostas dos dados (NRMSE). Esses erros sao calculados das seguintes formas:

RMSE = | =Y (Y(w;) = Y(w))?; (4)

RMSFE
NEMSE = V(@) — min(Y @) ®

em que n é a quantidade de pontos de frequéncia, Y (w;) € a resposta em frequéncia dos dados
originais e Y(wi) € a resposta em frequéncia do modelo.

Feita essa escolha, serdo usados dados externos no dominio da frequéncia e algoritmos
de cédigo aberto assim como uma implementacao prépria para o desenvolvimento de modelos
matematicos. Tais modelos serdo analisados quantitativamente via simulagées computacionais

e ensaios experimentais de transitorios.
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2 DESENVOLVIMENTO

Nesse capitulo sera feita uma introducao aos processos de aquisicao de dados e ao al-
goritmo vector fitting, que sera usado para a identificacao de sistemas no dominio da frequéncia.
Ap0s isso, sera apresentada a propriedade da passividade, as etapas de verificagdo e imposicao
de passividade e os métodos que serdo usados nesse trabalho. Finalmente, sera apresentado
um pacote de otimizagado convexa no ambiente do MATLAB (CVX).

2.1 Aquisicao de dados

Para a identificagao de modelos no dominio da frequéncia, € necessario obter a resposta
em frequéncia do sistema em uma banda de frequéncias. Para isso, usa-se um analisador de
rede vetorial (VNA).

O VNA ¢ conectado ao dispositivo em teste (DET) por meio de duas portas que servem
como entradas e saidas do sistema. A partir dessas portas, o0 VNA gera sinais e mede suas
reflexdes e transmissdes pelo equipamento. Como ambas as portas atuam como transmissores
e receptores, sdo obtidas quatro medigbes, como mostra a Figura 2.

Figura 2 — Diagrama de medi¢cdes de um VNA (DET representa o dispositivo em teste)

Porta 1 5 S
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| a = '
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Carga _ DET 92 -
Zn 522
a, =0 Refletido
b,

Fonte: Adaptado de Tektronix (2017).

Por conta da dificuldade de medir tensdes e correntes em altas frequéncias, usam-se
os parametros de espalhamento para caracterizar os equipamentos. Para um sistema de duas
portas e considerando que os sinais sao totalmente absorvidos pela carga de referéncia Z,
eles sao definidos pelas Equagdes (6), (7), (8) e (9) (Tektronix, 2017).

b

Sy = —, (6)
a1
b

521 = _27 (7)
a1
b

Sy = —, 8)
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Sy = 2. ©

Qg
Em que S;; é o espalhamento do sinal gerado pela porta j observado na porta 4, b; é
o sinal recebido na porta 7 e a; € o sinal transmitido pela porta j. Vale constar que todos esse
valores sdo fasores, ou seja, contém magnitudes e fases. A partir da matriz de espalhamento
S e do valor da impedancia usada na medigao Zj, pode-se fazer a conversdo para a matriz de

admitancia Y .

Y:(¢E)1U—SMI+$1<¢E). (10)

Em que v/Z, é uma matriz diagonal cujos valores da diagonal sdo iguais a raiz quadrada
da impedancia de referéncia Z,, comumente 50 (). De maneira analoga, também é possivel
obter a matriz de impedancia Z do sistema, visto que Z = Y ~'. As matrizes de impedancia e
admitancia trazem interpretacoes elétricas mais usuais, visto que elas relacionam as tensoes e
correntes do sistema.

I=YV, (11)

VvV =ZI. (12)

Em que I é o vetor de correntes e V' é o vetor de tensdes. Nesse trabalho, serdo usados
dados coletados por um VNA na forma de matrizes de admitancia.

2.2 Vector Fitting

O Vector Fitting € um algoritmo de identificagdo de sistemas caixa preta no dominio da
frequéncia e € o mais consolidado nessa area. Introduzido em Gustavsen e Semlyen (1998) e
aprimorado em Gustavsen e Semlyen (1999), o vector fitting parte de um conjunto de dados co-
letados f(s)|s=jw,, S€NdO s a variavel do dominio das frequéncias complexas e w a frequéncia.
A medigao é feita dentro de um conjunto de frequéncias {s;} e assume-se que eles podem ser
representados por uma fungéo de transferéncia na forma da Equacgéo (13).

f(s)zz Cn + sh +d. (13)

S — ay
A Equacao (13) é formada por:
» N:numero de polos assumido a partir de uma andlise inicial dos dados;

 {an, ¢y, h,d}: parametros do modelo;
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A identificacao dos polos a,, na Equacgao (13) se trata de um problema nao linear, visto
que 0s mesmos se encontram no denominador da equacgao. Assim, é util usar um artificio para
aproxima-la a uma fungéo linear. Para isso, monta-se a equagéo o(s), que se relaciona com
f(s) das seguintes maneiras:

a(s)%zsjnd 1 (14)
N
U(S)f(s)%zsfn& +sh+d=of(s). (15)
n=1 n

Na Equacéo (14), é definido um conjunto de polos a,, que servira como aproximagao
inicial do modelo. Visto isso, multiplicando f(s) na Equagéo (14), obtém-se:

N N ~

C C

. h+d=~ - 1 . 16
;le—dnJrS + <n§:15_dn+ )f(é’) (16)

Na Equagao (16), as variaveis desconhecidas sao c,, h, d e ¢,, logo, trata-se de um
problema linear. Para resolvé-lo, é feita a montagem matricial do problema:

C1
1 1 1 J1 Cn
= = S1 1 — = e = fl
51— 1 51 — Qp 51— g 51 — Qp h
. . . . : ~ (17)
1 1 d
— — Sk 1 - ka e ka ~ fk
Sk — a1 Sk — Qn Sk — a1 Sk — and |y ——
A Y
Cn
L "
€T

Tendo um problema do tipo Ax =~ y, usa-se 0 método dos minimos quadrados para
se obter o vetor de parAmetros do modelo x que gera o resultado mais préximo possivel de
y. Tendo em vista que A ndo é uma matriz quadrada e, consequentemente, ndo é invertivel,
usa-se o operador pseudo-inversa () para se obter uma inversa a esquerda. Como A possui
colunas linearmente independentes, sua pseudo-inversa é calculada pela Equacédo (18) (Gre-
ville, 1959).

Al = (ATA) AT (18)
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Assim,  ~ A'y traz os valores que melhor aproximam as variaveis desconhecidas da
Equagéao (16) para o conjunto de dados y.
Com tais valores, observa-se que:

o f(s)
o(s)

Escrevendo as Equacgdes (14) e (15) fatoradas em zeros e polos:

fls) =

TLGs— ) =30 TL(s— )
fs) = == = = = : (20)
M=) Ms-2) 1162

Nota-se, entdo, que os zeros de o(s) sdo aproximagdes dos polos de f(s). Com isso,
pode-se fechar um lago iterativo usando o conjunto z,, como novos polos na Equagéo (16) e
resolver o sistema linear novamente. Cada iteragao leva o conjunto z,, mais préximo ao conjunto
de polos verdadeiro a,,.

Quando se atinge a precisdo desejada, basta usar o conjunto aproximado no lugar de
a, na Equacao (13) e resolver o sistema linear uma ultima vez. Dessa forma, faz-se:

£(s) %Zsinz +d+ sh. (21)
n=1 n

Para otimizar a convergéncia do vector fitting, é preciso fazer uma boa escolha do con-
junto inicial de polos a,,. Isso é feito a partir da andlise inicial dos dados de f(s). Caso a fungéo
seja suave, isto €, sem picos de ressonancia, como na Figura 3, polos reais espacados linear-
mente no dominio da frequéncia sao ideais. Caso haja picos de ressonancia, como na Figura 4,
€ mais eficaz usar polos complexos levemente atenuados, com parte real cerca de 100 vezes
menor que a parte imaginaria, e espagados em escala logaritmica nas frequéncias (Gustavsen;
Semlyen, 1999).

Figura 3 — Exemplo de uma funcéao suave
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Fonte: Adaptado de Gustavsen e Semlyen (1999).
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Figura 4 — Exemplo de uma fung¢ao nao suave
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Fonte: Adaptado de Gustavsen e Semlyen (1999).

No caso de fung¢des ndo suaves, os polos iniciais indicados sdo pares de complexos
conjugados p = a + jf, com [ distribuido linearmente dentro da banda de frequéncia de
interesse e @ = %. Em fungdes suaves, os polos indicados sao reais e espagados linear ou
logaritmicamente em fungéo da frequéncia.

Além disso, uma andlise inicial do sistema pode ajudar a obter um modelo com esta-
bilidade e causalidade mais coerentes com o sistema analisado. Por exemplo, caso o sistema
seja causal, zerar o termo h nas relagdes matematicas garante que o modelo final também seja
causal.

A Equacéo (21) aplica-se para o caso SISO. Porém, é possivel fazer ajustes para satisfa-
zer casos MIMO (Gustavsen, 2002). Para tal, busca-se aproximar ndo apenas uma fungédo f(s),
mas uma matriz de fungdes F'(s), em que () representa o nimero de saidas e P representa o
numero de entradas.

[ fu1(s) frals) - frp(s)]
N
F(s) = f2,1-(8) f2,2.(8) f2,1?(8) :ZSC_J'% L sH +D. 22)
| faa(s) Jfaa(s) - far(s)
fij(S) = Z ﬁ —+ Shij + dz] (23)

Nas Equagdes (22) e (23), 7 refere-se ao indice da linha referida e j refere-se ao indice
da coluna referida. Percebe-se que o Unico termo que independe de ¢ e j € a,,. Isso significa
que a aproximagdao resultante do vector fitting assume polos comuns para todas as entradas e
saidas. Assim, é possivel empilhar todos os termos de F'(s) em uma Unica coluna e realizar o
mesmo procedimento da Equagao (17) para identificar os componentes f;;(s) individualmente.
QOutra abordagem para resolver o caso MIMO é realizar a identificacao do sistema linha a linha,
P sistemas MISO, ou coluna a coluna, () sistemas SIMO, e remontar a realizagdo MIMO.
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Nesse trabalho, ser utilizado o algoritmo em MATLAB disponibilizado publicamente pela
Fundacao para Pesquisa Industrial e Técnica (SINTEF) (Gustavsen, 2008). Nele, é feita uma
aplicacao do vector fitting otimizada para alocagao mais rapida dos polos, baseada em Gustav-
sen (2006) e Deschrijver et al. (2008).

2.3 Passividade

Assegurar a passividade de um modelo é importante para manter suas propriedades
condizentes com a realidade. Assim, as simulacdes e previsdes baseadas nele sdo mais confia-
veis. Além disso, a passividade apresenta a propriedade de fechamento algébrico. Isso significa
que qualquer conexao de sistemas passivos resulta em um sistema passivo. Logo, é possivel
fazer integrac6es complexas envolvendo diferentes modelos passivos sem que essa proprie-
dade seja perdida na topologia final. Ademais, a passividade € uma condicao suficiente para a
causalidade e estabilidade do modelo, enquanto a reciproca néo é verdadeira. Logo, assegurar
a passividade de um modelo também assegura sua causalidade e estabilidade.

Tendo em vista essas motivagcdes, garantir a passividade de um modelo identificado é
benéfico. Portanto, durante a aplicacdo do vector fitting é possivel assegurar que o modelo
resultante do ajuste seja causal, ao zerar a variavel h da Equacgéao (15), e estavel, ao manter as
partes reais dos polos alocados negativas. Porém, a passividade nao é assegurada durante o
processo de ajuste. Assim, 0 modelo obtido a partir do vector fitting pode apresentar passividade
acidentalmente, mas nao ha garantia disso, logo, cabe ao usuério fazer a verificagao e imposi¢ao
de passividade em uma etapa de pés-processamento do modelo.

2.3.1 \Verificacdo de Passividade

A passividade é uma propriedade definida a partir da energia de um sistema, mais es-
pecificamente, o sistema analisado pode somente dissipar energia das suas entradas e, logo,
ndo pode gerar saidas com maior energia. O método de verificagcao de passividade de um sis-
tema depende da maneira como o sistema é representado. Nesse trabalho, serdo discutidos
dois métodos: um no dominio da frequéncia, na forma de uma matriz de transferéncia e outro,
independente da frequéncia, no espaco de estados.

2.3.1.1 Métodos Dependentes da Frequéncia

Uma maneira simples de averiguar a passividade de um sistema se da ao avaliar se
a parte real da sua matriz de admitancia é positivo definida. Isso ocorre quando todos os seus
autovalores sao positivos para todos os pontos do dominio de Laplace. Esse método de verifica-
¢ao de passividade é chamado de positive realness. Para o caso de uma matriz de admitancia
Y (s), isto é:
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ARe{Y (5)}) = A(G(s)) > 0, VseC. (24)

Na Equagéo (24) G(s) é a parte real da matriz de admitancia e a fungéo A calcula seus
autovalores. Em situagdes praticas, a avaliagdo de todos os pontos do dominio de Laplace é
impossivel, tendo em vista que o processamento é sempre discreto. Em conjuntos de dados de
respostas em frequéncia finitos, porém, é possivel aplicar o método de positive realness, visto
que se precisa avaliar a matriz admisséo apenas nas frequéncias medidas.

Dessa maneira, 0 método de positive realness pode ser usado para assegurar a passi-
vidade em medicdes de respostas em frequéncia. Com isso, é possivel fazer a validagao das
medi¢cdes antes mesmo de fazer a identificacdo de um modelo. Esse é um passo importante,
pois realizar a imposicao de passividade em modelos gerados a partir de dados néao passivos
nao traz os resultados esperados e pode afetar a precisdo do modelo final.

2.3.1.2 Meétodos Independentes da Frequéncia

Como visto anteriormente, a Equacao (24) pode ser usada quando se tem um conjunto
discreto de pontos no dominio de Laplace. Porém, é desejavel assegurar a passividade do
modelo identificado em todo o dominio de Laplace, para garantir seu bom funcionamento em
pontos ndo contemplados pelas medicdes iniciais. A Figura 5 representa a possibilidade da
passividade ser violada entre pontos de frequéncia ndo observados. Isso é demonstrado pelos

intervalos em que os autovalores calculados sao negativos.

Figura 5 — Exemplo de violacao de passividade entre pontos de frequéncia medidos
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Fonte: Adaptado de Morales et al. (2018).

Assim, pode-se usar do lema positivo real (PRL) (Ferrante, 2005) para fazer a avaliagao
de uma realizagcao em espaco de estados do modelo identificado. Ele é dado da seguinte forma:

~ATP—-PA —-PB+C" ~ATP-PA —PB+C"
T = = ~0. (25
~B'P+C D+D' (-~PB+C") D+D'
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Na Equacao (25), o simbolo > indica que todos os autovalores da matriz ¥ devem
ser positivos, ou seja, ¥ de ser positivo definida. As matrizes A, B, C e D s&o as matrizes
da realizacdo em espaco de estados e a matriz P ¢ uma matriz simétrica positivo definida
qualquer.

Vale ressaltar que, ao se encontrar uma matriz P que satisfaca a Equacao (25), a passi-
vidade é garantida para todas as frequéncias, assim, 0 modelo sera passivo até em pontos nao
contemplados pelos dados usados para identificacao.

2.3.2 Imposigéo de Passividade

Apés identificar um modelo a partir do vector fitting e verificar que a passividade é vio-
lada, pode-se implementar um po6s-processamento do modelo, denominado imposicao de pas-
sividade. Nesse trabalho, serdo analisadas duas maneiras de fazer essa imposi¢éo. A primeira
aplica pequenas perturbac¢des deterministicas nas matrizes da Equagéo (22) de forma que elas
passem a seguir as restricoes do positive realness, vide Equacao (24). O instituto SINTEF dis-
ponibilizou uma implementagcao desse método de imposicao de passividade em MATLAB (Gus-
tavsen, 2009). Essa implementagéo serd usada no Capitulo 3 para a avaliagdo desses métodos.

A segunda maneira de imposicao de passividade que sera analisada é baseada no mé-
todo das fragdes positivas. Ela baseia-se em fazer uma identificacdo dos residuos do vector
fitting de maneira que todas as fragdes da Equacdo (22) sejam positivas. Como sera anali-
sado posteriormente, esse método € menos custoso computacionalmente quando comparado
ao método baseado em perturbagcdes, mas pode levar a solugdes sub étimas.

2.3.2.1 Método Baseado na Positive Realness

Dado um modelo na forma de fun¢des racionais, de acordo com a Equacao (22), que
ndo obedece a condicdo de positive realness, da Equacgéo (24), deseja-se encontrar uma matriz
de perturbacdes AY tal que (Gustavsen, 2007):

N
A
AY:Z C:”+AD+5AEz0; (26)
n—ls_an
N
AC
AR “ +AD 0; 27
(o325 wan}) o )
AND + AD) > 0; (28)
ME + AE) > 0. (29)

Nessas equagodes, D, E e a, sdo parametros do modelo e AC,,, AD e AFE séo
as perturbacoes calculadas. Essas condigbes visam garantir que o modelo resultante apos a
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aplicagdo da perturbagdo AY em Y sera passivo, enquanto se minimiza as alteragdes no
modelo original. Tal problema é resolvido da seguinte forma:

1
min —(AxzTA] A, Ax), sujeitoa

sys

B, Az < c.

Nessa equacdo, Ax contem os valores das perturbagdes necessarias, ou seja, os valo-
res de AC,,, AD e AE. Esse problema de otimizagao é resolvido via programagao quadra-
tica.

Esse método se baseia na condicao de positive realness, que é uma condigcao suficiente
e necessaria. Isso significa que a solucdo do problema de otimizacao €, de fato, 6timo. Porém,
para isso, & necessario otimizar muitos parametros em Ax, que escala com a ordem do sistema
e sua quantidade de entradas e saidas, o que pode provar-se custoso computacionalmente.

Uma implementacao desse método esta disponivel em cédigo aberto na rotina de MA-
TLAB RPdriver.m (Gustavsen, 2009). Tendo em vista que esse pacote € bastante validado e
robusto, essa rotina sera usada em conjunto com a rotina VFdriver.m, disponivel no mesmo
pacote, para se obter modelos que representam o estado da arte da imposicao de passividade.

2.3.2.2 Meétodo Baseado em Fracdes Positivas

Outra maneira de garantir que a fungdo da Equacgao (22) seja passiva da-se ao garantir
que todos os seus termos sejam positivos. Entdo, pode-se fazer a expansao do somatério e
impor a passividade em cada um dos termos individualmente. Isso é andlogo a observar o
sistema como um conjunto de subsistemas ligados em paralelo, como representado na Figura
6.

Figura 6 — Representacao da expansao usada no método das fragcoes positivas
(&1
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Fonte: Autoria propria.

Assim, devido a propriedade de fechamento algébrico, pode-se impor a passividade em
todas as N fracdes resultantes e realizar o somatério desses termos passivos para obter-se um
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modelo passivo. A utilidade dessa estratégia torna-se evidente ao observar-se a simplicidade
de realizar a imposicao de passividade nos termos separadamente. Separando o conjunto de
polos reais do conjunto de polos complexos conjugados, obtém-se (Tommasi et al., 2008):

N, Nc

Qp, Sbm + Cm
Y(s):a0+zs +> (31)

s2 4+ sd,, + e

m=1
Na Equacéao (31), NV, € o nUmero de polos reais no modelo e N, é o niUmero de pares
de polos complexos conjugados no modelo. Os termos individuais serdo positivos caso a,, > 0
paran € {1,2,...,N,} ec, > 0eb,d, > c,paran € {1,2,... ,N.}. Assim, o método das
fracOes positivas procura resolver o problema de otimizac&o:
K o~
min Z(Y(sk) —Y(s1))?, sujeito a
{a’VL7b7L7Cn} =1
a, >0 Vne {1,2, R ,NT}, (32)
¢, >0 Vne{l2,...,N.},

bud, > ¢, Vne{1,2,...,N.},

em que Y (si) € o conjunto de dados original e Y'(s;) é o conjunto de resultados do modelo
passivo. Entao, visa-se minimizar o erro quadratico do modelo, enquanto se mantém todas as
fracdes positivas. De maneira perturbativa, o problema de otimizacao torna-se:

min l|AR,||, sujeito a
{Adan,Abn,Acy}

a, + Aa, >0 Vne{0,1,...,N,.},
Cn+Ac, >0 Vne{l2,... ,N.},
(b, + Aby)dy, > ¢+ Ac, VYn € {1,2,...,N.}.

em que AR, agrupa as perturbagdes Aa,, Ab, e Ac, aplicadas em cada residuo. Sendo
assim, é possivel assegurar a passividade sem a inclusdo de mais variaveis no problema de
otimizagao.

Por conta disso, 0 método das fragdes positivas facilita o processo de otimizacao, porém,
vale constar que ter todas as fragdes positivas € uma condicao apenas suficiente, ndo necessa-
ria (Tommasi; Deschrijver; Dhaene, 2008). Isso significa que o resultado obtido por esse método
pode nao ser um resultado 6timo quando comparado com resultados obtidos a partir de méto-
dos que se baseiam em condi¢des suficientes e necessérias, como 0 método de perturbagdes
apresentado anteriormente.

A partir desses conceitos, sera desenvolvida uma rotina em MATLAB para implementar
o método das fracoes positivas e fazer a imposicao de passividade. As respostas dos modelos
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resultantes serdo comparadas as respostas obtidas com o método anterior, para se validar o
algoritmo desenvolvido.

2.4 Pacote de Otimizacao Convexa (CVX)

Para resolver os problemas de otimizagao necessarios, sera utilizado o pacote de otimi-
zagao convexa (CVX), baseado em Research (2012) e Grant e Boyd (2008), que é uma ferra-
menta disponivel no software MATLAB que permite a constru¢cdo em uma linguagem de mais
alto nivel, como apresentada pela Equacgéo (32). A partir do problema declarado em lingua-
gem de alto nivel, o CVX faz as devidas transformagdes e aplica os solucionadores adequados,
facilitando a resolugao.

Para tornar isso possivel, o CVX requer que o usuario siga um conjunto de regras espe-
cificas que garantem que o problema proposto € convexo e, assim, possui uma solug¢ao Unica.
Esse conjunto é chamado de conjunto de regras de programagéo convexa disciplinada (do in-
glés disciplined convex programming ruleset). As regras relevantes para o problema de imposi-
cao de passividade sao:

» uma fungéo convexa multiplicada por uma fungéo afim ou constante é convexa;
+ fungdes objetivo de minimizagdo devem possuir argumentos convexos;

* restrigdes do tipo maior ou igual (>) devem possuir uma fungao convexa a esquerda e
cbncava a esquerda;

Vale comentar que o CVX ja interpreta construgdes do tipo A > ¢, em que A é uma
matriz e c € uma constante qualquer, como A > ¢, ou seja, todos os autovalores de A sdo mai-
ores ou iguais a c. Isso facilita a verificagao de matrizes semipositivo definidas, que é importante
para a generalizacao do processo de imposicao de passividade para os casos MIMO.

Por isso, o CVX tornou-se uma ferramenta conceituada na area de otimizagéo, sendo
usado em diversos artigos como Wong e Zhou (2023) e Usman e Ramdhani (2019). Para a
implementagéao pratica, pode-se seguir 0os passos do manual produzido por Grant e Boyd (2024),
como o exemplo da Figura 7.

Figura 7 — Exemplo de implementacao de minimos quadrados no CVX

cvx_begin

variable x(n)

minimize( norm(A*x-b) )

subject to

l <=x<=u
cvx_end
Fonte: Grant e Boyd (2024).
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Esse exemplo demonstra uma aplicacdo de minimos quadrados que encontra um vetor
de parametros « que melhor aproxima a matriz A do vetor b, enquanto mantém os elementos
de x entre os limites [ e u, que podem ser constantes ou vetores de mesma dimensao de x.
Assim, é possivel perceber que um problema complexo pode ser resolvido de maneira trivial e
com uma linguagem de alto nivel com o CVX.

2.5 Resumo dos Procedimentos

A Figura 8 traz um resumo do procedimento de modelagem de sistemas passivos con-
templado nesse trabalho. Primeiro, faz-se a aquisi¢do de dados no dominio da frequéncia. Entao
faz-se o ajuste de um modelo inicial a esses dados com o vector fitting. Com o modelo, faz-se a
verificacdo e a imposicao de passividade, usando o método das fragdes positivas. Finalmente,
obtém-se um modelo passivo que pode ser usado para aplicagcdes de simulacdo e controle de
sistemas.

Figura 8 — Fluxograma do procedimento para obtencao de modelos passivos
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Fonte: Autoria propria.

Na Figura 8, em vermelho, é enfatizado o foco do presente trabalho, que é a imple-
mentagao de técnicas de verificacdo e imposicao de passividade em modelos no dominio da

frequéncia, com maior atengdo no método das fragdes positivas.
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3 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesse capitulo serdo realizadas analises exploratérias de dados de resposta em
frequéncia de um transformador, explicitando as violagdes de passividade nas medi¢des. Pos-
teriormente, também sera feito ajuste de um modelo a essas medi¢des a partir do vector fitting.
Esse modelo tera sua passividade verificada e imposta usando a rotina disponibilizada pelo ins-
tituto SINTEF e a rotina baseada no método das fragdes positivas desenvolvida. Os modelos
finais serdao comparados com o objetivo de validar a implementacdo desenvolvida.

3.1 Analise Exploratéria da Passividade dos Dados

Para fazer a implementacao do algoritmo de imposicao de passividade baseado no mé-
todo das fragdes positivas, foram usados dados de resposta em frequéncia de transformadores.
Os conjuntos de dados escolhidos ja apresentam viola¢des de passividade intencionais para se
observar seus efeitos.

Primeiramente, foi feita a verificacado de passividade dos dados de acordo com o método
de positve realness, descrito na Equacao (24). Nessa etapa, espera-se encontrar autovalores
negativos em frequéncias em que a passividade é violada. A Figura 9 revela o algoritmo usado
para isso.

Figura 9 — Cédigo em MATLAB usado para a visualizacao das violacoes de passividade

% Encontrando os autovalores da parte real da resposta em freguencia
realEigenValues = zeros(length(frequency), 1);
for i = 1:1length(frequency)
realEigenValues(i) = eig(real(response(i)));
end

% Marcando os pontos em que ha violacdo de passividade
for 1 = 1:1length(realEigenValues)
if(realEigenValues(i) < 0)
plot(frequencyHz (i), realEigenvalues(i), "r*");
end
end

Fonte: Autoria propria.

Os dados com violagdes de passividade usados foram tragados no gréafico da Figura
10. Uma inspecgao rapida dessa figura nao levanta muitas suspeitas sobre o conjunto de dados,
tendo em vista que parece adequada para um transformador. Assim, verificou-se os autovalores
associados a parte real de cada medicao.

A Figura 11 traz os autovalores da parte real da resposta em frequéncia e marca, em
vermelho, as frequéncias onde esses autovalores sao negativos e, logo, ha violagbes de passivi-
dade nos dados coletados. Grande parte das violagdes ocorre em frequéncias acima de 1 MHz,
com a maior violagdo em 1,24 MHz, que apresenta um autovalor de -0,879. Tendo em vista que
transformadores séo elementos elétricos passivos, tais violagdes indicam que houve problemas
durante a medicao de sua resposta em frequéncia e esses dados apresentam incoeréncias.
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Figura 10 — Resposta em frequéncia do transformador
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Fonte: Autoria propria.

Figura 11 — Autovalores da parte real dos dados de transformador
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Fonte: Autoria propria.

3.2 Aplicacao das Rotinas da Matrix Fitting Toolbox

Para identificar o modelo inicial, foi usada a rotina VFdriver.m, presente na Matrix Fitting
Toolbox (Gustavsen, 2009), que faz uma implementacao otimizada do Vector Fitting. Com essa
rotina, é possivel especificar polos iniciais, nimero de iteracoes e pesos, que sdo pardmetros
importantes para identificar um modelo que bem representa os dados.
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Tendo em vista que os dados apresentam violagcoes de passividade, espera-se que o
modelo resultante da identificagdo também néo seja passivo, entdo, a rotina RPdriver.m, da
mesma foolbox, sera aplicada para fazer a imposi¢ao de passividade a partir da perturbacao de
autovalores, de acordo com a Equacao (30). O modelo resultante sera visto como a referéncia
de imposicao de passividade e usado para validar o algoritmo baseado em fragbes positivas
que sera desenvolvido. Esses passos foram implementados de acordo com a Figura 12.

Figura 12 — Cédigo em MATLAB usado para identificar um modelo e impor passividade a partir
de rotinas de cddigo aberto consolidadas

% Encontrando o modelo base
[vfDriverModel, ~, vfDriverResponse] = ...
VFdriver(response, 1j*frequency, poles, opts);

% Impondo passividade
[rpDriverModel, rpDriverResponse, ~] = ...
RPdriver(vfDriverModel, 1j*frequency, rpDriverOpts);

Fonte: Autoria propria.

Foi necessario aplicar pesos inversamente proporcionais a magnitude das respostas
para representar melhor a dinamica do sistema nas frequéncias mais baixas, particularmente
na largura de banda de 100 Hz a 10 kHz. Para encontrar a ordem que melhor representa o
modelo, foram feitos testes com ordens variando de 5 a 100 e foram usados os critérios de
escolha de Akaike (AIC), Bayes (BIC) e a forma corrigida do critério de Akaike (AICc) (Ljung,
1999). Os resultados sao apresentados nas Figuras 13, 14 e 15.

Figura 13 — Critério de escolha de Akaike
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Fonte: Autoria propria.

De acordo com os resultados das Figuras 13, 14 e 15, foi escolhido usar um modelo
com 26 polos, por apresentar menor pontuacao e, logo, apresentar um bom compromisso entre
precisao e complexidade.
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Figura 14 — Critério de escolha de Bayes
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Fonte: Autoria propria.

Figura 15 — AIC corrigido
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Fonte: Autoria propria.

Pode-se perceber que o modelo obtido na Figura 16 faz uma boa aproximacgao da dina-
mica do sistema. Porém, tendo em vista que ele foi construido a partir de dados nao passivos,
espera-se que ele possua violacdes de passividade parecidas com aqueles apresentados na
Figura 11.

A partir da andlise da Figura 17, pode-se perceber que as violagdes de passividade pre-
sentes na Figura 11 nas bandas abaixo de 100 kHz foram suprimidas, enquanto as de maiores

frequéncias foram mantidas, com a mudancga sutil da maior violagdo de passividade sendo o
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Figura 16 — Modelo do sistema SISO com 26 polos
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Fonte: Autoria propria.

Figura 17 — Autovalores da parte real do modelo identificado
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Fonte: Autoria propria.

autovalor de -0,853, ainda na frequéncia de 1,24 MHz. Isso confirma que o algoritmo do VF,
apesar de garantir a estabilidade e causalidade do modelo, ndo garante sua passividade e até
imita as violacdes apresentadas nos dados de origem.

Com isso, foi feita a aplicacdo da rotina RPdriver, disponibilizada pelo instituto SINTEF.
Essa é uma ferramenta conceituada que faz a aplicagéo de perturbag¢des nos autovalores nao
passivos de maneira iterativa até que a passividade seja alcangada.
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Figura 18 — Modelo do sistema SISO passivado pelo RPdriver
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Fonte: Autoria propria.

Figura 19 — Autovalores da parte real do modelo perturbado com o RPdriver
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Fonte: Autoria propria.

Observando a Figura 18, pode-se perceber que a resposta em frequéncia se manteve
proxima dos dados originais.

Para a comparacdo quantitativa dos modelos, foram usados a raiz quadrada do erro
quadratico médio (RMSE) e sua versdo normalizada pela largura da faixa de respostas dos
dados (NRMSE).
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O RMSE do modelo nao passivado foi de 0,0156 e seu NRMSE foi de 1,0642%. O RMSE
do modelo passivo foi de 0,1597 e seu NRMSE foi de 10,8954%, cerca de dez vezes maior.
Porém, como garantido pela Figura 19, o novo modelo é passivo em todas as frequéncias.

3.3 Método das Fracoes Positivas

Com um modelo passivado de referéncia, sera feita a implementagcao baseada no mé-
todo das fragoes positivas de acordo com a Equacao (33). Sera usada a abordagem perturbativa
para que a comparagao com o modelo passivo de referéncia seja mais coerente, tendo em vista
que a rotina RPdriver.m também traz uma abordagem perturbativa. A Figura 20 demonstra a
implementagao dentro do ambiente do CVX.

Figura 20 — Codigo em MATLAB usado para implementar o problema de otimizacdao do método
das fracoes positivas
cvx_begin quiet
variable delta®(size(aQ));
variable deltaR(size(residues)) complex;
minimize(norm([delta®@;deltaR]));
subject to:
a0 + deltad® >= 0;
for i = 1:numberOfPoles
-real(poles(i))*(real(residues(i)) + real(deltaR(i)))..
- imag(poles(i))*(imag(residues(i)) + 1mag(deltaR(1))) >= 0;

-real(poles(i))*(real(residues(i)) + real(deltaR(i)))...
+ imag(poles(i))*(imag(residues(i)) + imag(deltaR(1i))) >= 0,
end
cvx_end

Fonte: Autoria propria.

A partir do uso do codigo presente na Figura 20, foi obtido um vetor de perturbacées
que, quando somado aos residuos originais, tornam o modelo passivo. Os resultados foram:

Observando a Figura 21, pode-se perceber que a resposta em frequéncia do modelo das
fracdes positivas ficou mais longe dos dados originais que o modelo passivado pelo RPdriver,
apresentando um RMSE de 0,3156 e um NRMSE de 21,5357%, cerca de duas vezes maior que
o modelo passivado pelo RPdriver. Isso era esperado, tendo em vista que o método das fragoes
positivas nao garante resultados 6timos, diferente do RPdriver. Dito isso, na Figura 22, pode-se
conferir que o0 novo modelo é passivo em todas as frequéncias, logo, o resultado obtido satisfaz
0 proposto.

A Tabela 1 e a Figura 23 fazem a sintese dos resultados obtidos:



Figura 21 — Modelo do sistema SISO passivado pelo método das fracoes positivas
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Tabela 1 — Sintese dos resultados dos modelos
Método RMSE | NRMSE (%) AlIC BIC AlICc Passivo
VFdriver 0,0156 1,0642 -1598,3 -1572,4 -1596,6 Nao
RPdriver 0,1597 10,8954 240,3 266,8 242.0 Sim
Fracbes Positivas | 0,3156 21,5357 778,9 804,7491 | 780,5693 Sim

Fonte: Autoria propria.
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Figura 22 — Autovalores da parte real do modelo perturbado com o método das fracoes positivas
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4 CONCLUSAO

Neste trabalho de conclusao de curso foram aplicadas técnicas de identificacédo de sis-
temas no dominio da frequéncia, verificagdo de passividade e imposicao de passividade, com o
objetivo de desenvolver e avaliar uma implementagdo baseada no método das Fragbes Positi-
vas. Foi possivel analisar o comportamento de modelos matematicos obtidos a partir de dados
experimentais de resposta em frequéncia de um transformador, cuja natureza passiva é conhe-
cida, mas cujos dados apresentavam violagdes de passividade.

A partir do uso da rotina VFdriver.m da Matrix Fitting Toolbox, obteve-se um modelo ra-
cional adequado para representar o sistema, preservando suas propriedades de estabilidade
e causalidade, porém mantendo as violagdes de passividade presentes nos dados. Para res-
tabelecer essa caracteristica, foram comparados dois métodos perturbativos de imposicao de
passividade: o método baseado na Positive Realness, implementado por meio da rotina RPdri-
ver.m da Matrix Fitting Toolbox, e 0 método das Fragdes Positivas, implementado neste trabalho
em ambiente MATLAB com suporte ao pacote de otimizagcao CVX.

Os resultados mostraram que ambos os métodos foram capazes de eliminar as viola-
cOes de passividade, garantindo que os modelos finais fossem passivos em todo o espectro
de frequéncias analisado. Entretanto, o0 método baseado na Positive Realness apresentou de-
sempenho superior, tanto em termos de erro médio (RMSE e NRMSE) quanto em fidelidade as
medicoes originais. O método das Fracdes Positivas resultou em maiores erros quando compa-
rado ao método anterior, mas isso ja era esperado por conta da natureza nao étima das fragbes
positivas. Em termos de representabilidade dos dados originais, 0 método das fra¢des positivas
mostrou-se fidedigno e trouxe resultados proximos ao desejado.

A analise dos resultados também permitiu constatar que a imposicao de passividade,
embora essencial para a estabilidade e coeréncia fisica dos modelos, introduz inevitavelmente
uma degradacao na precisao da resposta em frequéncia. Essa degradacgao, no entanto, pode
ser controlada pela escolha adequada da ordem do modelo e pela calibracdo dos parametros
de ponderacao aplicados no processo de identificagdo. Também foi possivel observar que os
pesos escolhidos e os métodos de normalizacdo das matrizes de regressao usados sdo de
grande importancia para a obtencao de bons modelos, tanto na etapa de identificacdo quanto
na imposicao de passividade.

Com base nos experimentos e andlises realizadas, conclui-se que a implementacao do
método das Fragdes Positivas desenvolvida é uma alternativa viavel para imposigao de passi-
vidade, embora ainda carega de refinamento para alcangar desempenho semelhante a rotina
consolidada da Matrix Fitting Toolbox. Esse trabalho, contudo, contribui para o avanco das técni-
cas de modelagem passiva com base em algoritmos de otimizacdo convexa e oferece um ponto
de partida para o desenvolvimento de novos algoritmos baseados nas Fra¢des Positivas. Tendo
em vista que o trabalho contemplou apenas o caso SISO, sugere-se a expansao para o caso
MIMO para trabalhos futuros.
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