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Rezumat: Se prezintad un set de aplicatii pentru identificarea unor sisteme liniare multivariabile. Algoritmii Incorporati
utilizeaza tehnici bazate pe subspatii (MOESP, N4SID, sau combinatia acestora) pentru a determina un model standard
cu timp discret, in spatiul stdrilor, cdt si, optional, matricele de covarianta si matricea predictorului, folosind
traiectoriile de intrare si iesire (I/O). Pentru flexibilitate, sunt oferite aplicatii diferite pentru calculul factorului superior
triunghiular al unei matrice bloc-Hankel-bloc a datelor I/O (utilizand algoritmi de factorizare QR standard sau rapizi),
pentru calculul matricelor sistemului, a matricei predictorului, cat si pentru estimarea starii initiale a sistemului si
simularea acestuia. Aplicatiile sunt incapsulate in containere Docker ce sunt gestionate cu ajutorul platformei
Kubernetes. Aceasta solutie asigura o mai buna flexibilitate, securitate sporita si executie rapida. Serviciile in curs de
implementare sunt parte a unei platforme cloud deschise pentru aplicatii de conducere a proceselor.

Cuvinte cheie: algoritmi de identificare, sisteme liniare multivariabile, algoritmi numerici, estimarea parametrilor,
metode de subspatii, descompunerea dupa valorile singulare, software.

Abstract: A set of applications for identification of linear multivariable systems is presented. The incorporated
algorithms use subspace-based techniques (MOESP, N4SID, or their combination) to find a standard discrete-time
state-space description, and optionally, the covariance matrices and predictor gain matrix, using input and output (I/O)
trajectories. For flexibility, separate applications are offered for computing the processed upper triangular factor of the
block-Hankel-block matrix of I/O data (using fast or standard QR factorization algorithms), for computing the system
matrices, predictor gain matrix, for estimating the initial state of the system, and for its simulation. The applications
are encapsulated in Docker containers which are managed by the Kubernetes platform. This ensures greater flexibility,
enhanced security, and fast execution. The services to be implemented are part of a cloud-based open platform for
process control applications.

Keywords: identification algorithms, linear multivariable systems, numerical algorithms, parameter estimation, subspace

methods, singular value decomposition, software.

1. Introducere

Tehnicile avansate de conducere a
sistemelor dinamice necesitd existenta unor
modele matematice adecvate. De aceea, in
practica este foarte important sd se dispund de
instrumente performante de identificare a
sistemelor, capabile sd determine modele
bazate pe inregistrarile existente, sau special
generate, ale variabilelor cheie ale sistemelor.

Se considerda modelul liniar invariant in
timp (LIT) discret, descris in spatiul starilor, in
reprezentarea in inovatii,

Xi+1 = Axk + Buk + Kek
Vi = Cx; + Duy, +ey, (1)

unde x; € R" este vectorul de stare
n-dimensional la momentul &, u;, € R" este
vectorul de intrare, y; € R’ este vectorul de
iesire, A, B, C si D sunt matrice reale, perechea
de matrice (4, C) este presupusa observabila,
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{ex} este o secventd de zgomot alb, necorelata
cu {u;} sl cu starea initiald a sistemului, x,, iar
K este matricea predictorului (numitd uneori
matricea de amplificare Kalman).

In problemele de identificare a sistemelor,
ordinul sistemului, 7, si cvadruplul de matrice
(4, B, C, D) trebuie determinate (modulo o
transformare de similaritate a sistemului)
utilizdnd secventele de date de intrare si iesire,
{ur} st {it, k=1 : ¢t (adicd, pentru k£ luand
valori intregi de la 1 la £). In plus, trebuie
adesea determinatd matricea K din (1).

Au fost propuse trei aborddri bazate pe
subspatii: MOESP (Multivariable Output Error
state SPace) — [1]—[4], N4SID (Numerical
algorithm for Subspace State Space System
IDentification) — [5,6] si CVA (Canonical
Variate  Analysis) — [7]. Principala
caracteristica a clasei de tehnici MOESP este
determinarea unei matrice de observabilitate
extinse a partii deterministe a modelului (1).
Principala caracteristici a clasei de tehnici
N4SID este determinarea unei secvente de stari
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estimate ale sistemului LIT prin intersectia
unor (sau proiectia pe niste) spatii linie ale
unor matrice de tip Hankel construite din
datele de intrare-iesire (I/O) “trecute” si
“viitoare”. Tehnicile CVA utilizeaza, de
asemenea, secventa de stare, intr-un cadru
statistic.

Abordarile bazate pe subspatii pentru
identificarea sistemelor sunt atractive din
cateva motive: sunt estimate direct modele in
spatiul de stare; nu sunt necesare parametrizari,
sunt utilizate doar instrumente robuste de
algebra liniara, cum ar fi descompunerea QR si
descompunerea  dupda valorile singulare
(SVD—singular value decomposition); trebuie
ales doar un parametru, s.

Algoritmii de identificare bazati pe tehnici
de subspatii pornesc prin construirea, explicitd
sau implicita, a unei matrice bloc-Hankel-bloc
H prin concatenarea unor matrice bloc-Hankel,
utilizand (o parte din) datele de I/O disponibile.
Pentru tehnica “MOESP cu intrari si iesiri
trecute”, H este datad de
H= [U17;+1,p+s,N+p Ulz:p,N YIZ]-FS,N] ’ )
H e RNmpHlar(mD)s) ynde N = ¢ — min(p,gq)
— s +1 (uzual N>>mp+ig+(m+I)s),

Ug Uy Ugyn o Ue
_| Ta+l Ta+2 a+3 c+l1
U, =| et ez e T e
Up  Upyr Upy " Ueipg

si similar pentru Y, ;.. Pentru N4SID, primele
doud bloc coloane ale lui H sunt
interschimbate, astfel incat ele pot fi rescrise ca
UT

Lp+s.N' " Submatricele U,y si Yi,y sunt
numite partile de intrare si, respectiv, iesire
“trecute” (past), in timp ce submatricele
Upsiprsnip S1 Ygr1g+5n+g sSunt numite partile
“viitoare”  (future).  Ultimele  versiuni
MATLAB — marca inregistratd a companiei
The MathWorks, Inc. — ale functiei n4sid din
pachetul de programe de identificare [8]
utilizeaza diferite “orizonturi de predictie” s, p
si ¢, ale cdror valori implicite sunt alese
utilizand criteriul de informatie Akaike (AIC).
Dar algoritmii MOESP si N4SID standard
utilizeaza p = ¢ = s, unde s denotd “numarul de
blocuri linie”, iar s satisface uzual s > n. Teoria
MOESP presupune cd s > n. In practica, s este
adesea ales mai mare decat ordinul sistemului
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n, de pilda, s = 2n. O valoare mare a lui s
produce uzual rezultate mai precise. Este de
asemenea posibil sd se aleagd orizonturile de
predictie pentru datele trecute mai mici decét 7,
de exemplu, p = g > nAm + ). Totusi, cu
valori mai mici, se obtin In mod normal
rezultate mai proaste decat cele pentru valori
mai mari. De aceea, pentru simplitate, se va
presupune ca p =g = s, deci

—_rrT T T

H= [Us+1,2s,N+s Ul,s,N YI,ZS,N] (MOESP),
_T T

H=[U 5y Y n] (N4SID) (4)

H e RV¥™)s ynde N = t—2s +1, iar U.,... si
Y.,.,. sunt matrice bloc-Hankel, definite cu
formule (3). Primul pas al unei proceduri de
identificare bazate pe subspatii este efectuarea
unei “compresii a datelor” prin calculul unui
factor superior triunghiular R din factorizarea
QR a matricei H din (4), H= OR; matricea Q €
RV s - satisfacand Q'Q = Dy+ys, NU este
necesard in calculele urmatoare. Parti din R
sunt utilizate in continuare pentru a estima » §i
matricele sistemului.

Trebuie subliniat ca multe rezultate
teoretice privind, de pilda, consistenta si
normalitatea estimatiilor matricelor sistemului
au loc asimptotic, pentru t—oo. De aceea,
algoritmii trebuie sd fie capabili de a trata
volume mari de date, dacd acestea sunt
disponibile. Algoritmul bazat pe factorizarea
QR standard poate fi prea costisitor, deoarece
H poate avea dimensiuni foate mari. Algoritmi
rapizi si fiabili pentru rezolvarea problemei de
identificare a sistemelor au fost propusi in [9]—
[13] si au fost implementati in biblioteca
SLICOT — Subroutine Library In COntrol
Theory [14] (http://www.slicot.org) si in
pachetul de identificare asociat (in
MATLAB), bazat pe tehnici de subspatii [15—
17]. SLICOT se bazeaza pe reputatul pachet
de programe de algebra liniara LAPACK [18]
si pe colectiile BLAS (Basic Linear Algebra
Subprograms), beneficiind  astfel de
caracteristicile avansate ale arhitecturilor de
calculatoare moderne.

Pe baza experientei anterioare, au fost
elaborate aplicatii de identificare operand sub
sisteme de operare Windows sau Linux
(Ubuntu), cu arhitecturi pe 32 sau 64 biti. Este
posibil sa se utilizeze fie abordarea MOESP, fie
N4SID, fie o abordare combinata: se estimeaza
matricele 4 si C folosind abordarea MOESP si
matricele B si D folosind abordarea N4SID. Se
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pot prelucra secvential seturi de date /O
multiple si existd mai multe optiuni de calcul.
Aplicatiile sunt 1incapsulate in containere
Docker (https://docker.io) ce sunt gestionate
cu ajutorul platformei Kubernetes
(https://kubernetes.io). Aceasta solutie asigura
o mai mare flexibilitate, securitate sporita si
executie rapida. Serviciile 1n curs de
implementare sunt parte a unei platforme
cloud deschise pentru sisteme de conducere
a proceselor.

2. Prelucrarea eficienta a datelor

pentru identificare bazata pe
subspatii
Deoarece matricea H este puternic

structurata, prelucrarea eficienta a datelor este
posibila prin utilizarea structurii problemei.
Sunt folosite doud astfel de tehnici, bazate pe
algoritmi rapizi de factorizare Cholesky si
factorizare QR, care exploateazd structura
speciald a matricei H din (4).

Algoritmul de factorizare Cholesky pentru
compresia datelor ([12,13] si referintele citate)
construieste intdi matricea de intercorelatie
W=H'H, iar apoi factorizeaza W, presupunand
cd este pozitiv definitd (ceea ce este aproape
intotdeauna adevarat in practicd, datorita
prezentei zgomotelor). Pentru prelucrarea
standard utilizand abordarea N4SID, matricele
bloc-Hankel corespunzatoare intrarilor si

iesirilor sunt H,, = Uszs N St H),= Y1T2s N - lar
H=[H, H,]. Definitiile de mai sus pot fi extinse
la seturi multiple de date. De fapt, presupunand

ca ultimul set de prelucrat este definit de A,
atunci W=W+H"H, unde W corespunde
seturilor de date deja prelucrate. Evident,
W =0, daci se prelucreaza primul (sau
singurul) set de date. Se pot scrie formule
economice, exploatand structura, pentru
calculul matricei bloc simetrice W [12, 13].
Intr-adevar, pentru  abordarea  N4SID,

se definesc W= Wuu + HMT H,,
Wy =Wy +HLH,, si W, =W, +H H,,
unde fiecare bloc consta din 2s x 2s submatrice
de dimensiuni m x m, m x [ si, respectiv, [ x [.
Notand W,j;/ submatricea (ij) a lui W,
(j=1:2s, i=1:2s) si similar pentru W,, si W, ,
atunci prima bloc linie a matricei W, este data
de formula (5), iar liniile urmaitoare se
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determina recursiv, folosind (5) si (6),

Lj _ i T r ..
Wl =W, U Uy UG

- (5)
+uNuj+N_1,]=1.23
Wi+1,j+1_Wz'+1,j+1 Wi,j Wi,j
uu ~—"uu Wi Wi +
r e g ©
+”i+N”j+N_”i”j’f_ 2s=1i=1:j

Similar, se calculeazi W)l,i,f , inlocuindu u

cuy, cat si WLfJ , folosind diade uyT.

Fie acum W matricea calculata asa cum s-a
prezentat mai sus, rescrisa sub forma,

Wi Wo W
— T
We=\Wy Wy Wy |, (7
T T
Wi Wy W,
cu Wi, Wi, WipeR™™, Wi Wi eR™P,
Atunci, matricea corespunzdtoare pentru
abordarea MOESP, W,,, este datda de formula

Wy Wi Wy
Wy =Wy Wiy Wy | (®)
Wy Wi W,

Yy

Evident, toate submatricele, exceptand 8s,
sunt calculate utilizind formule de actualizare,
de forma (6), care sunt mult mai economice
(pentru N mare) decat (5). In final, se aplica
algoritmul de factorizare Cholesky matricei
calculate W (sau W),). In acele cazuri rare in
care acest algoritm rapid esueaza, se utilizeaza
automat factorizarea QR standard.

Se considerda acum algoritmul rapid de
factorizare QR pentru abordarea N4SID. Se
defineste matricea de deplasare Z=diag(Z,, Z,),
unde Z, (Z,), este o matrice bloc 2sx2s cu
blocuri m x m (I x [), toate zero exceptind
blocurile identitate de pe supradiagonala,

z, <|%m Om )
AR
_Om Om Om
_Ol ]l Ol Ol
; Ol Ol . :
y - . I
R
Y 0,
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In [13] s-a demonstrat ci matricea

simetrica vw=w-z"wz, numita
deplasarea lui W, are o factorizare de rang mic,
anume VW =GT 3G, cu X = diag(/,,— 1,), unde
p=q=m+Il+1, deci VW are rangul cel mult
2(m+1+1). In consecintd, VI poate fi scrisa in
forma factorizata mentionata, unde
G eRAMHITV2mHs  Matricea G este numita
generatorul lui W. Sunt disponibile tehnici
eficiente pentru a construi generatorii. In
calculele practice, se utilizeazd algoritmul
Schur generalizat pentru a gasi toate liniile

factorului Cholesky al lui W, W=W+H"H .
Sunt implicate transformari Householder si
rotatii hiperbolice [11].

Pentru abordarea MOESP, se utilizeaza
acelagi algoritm ca si pentru N4SID, dar
primele doud bloc coloane ale factorului
superior  triunghiular  rezultat R  sunt
interschimbate si  apoi retriunghiularizate,
exploatand structura.

Optional, prelucrarea datelor /O pentru
determinarea matricei R poate fi efectuatd
secvential, pe seturi de date. Matricele 4 si C
sunt obtinute folosind o estimare a unei matrice
de observabilitate extinsa, I';, calculata, la
randul ei, din factorii U si X ai descompunerii
dupd wvalorile singulare a unei matrice
construitd din R (a se vedea, de pilda, [13] si
referintele citate). Se utilizeaza proprietatea de
invariantd la deplasare a matricei T.
(Abordarea N4SID foloseste proiectia oblica
O; a iesirilor ,,viitoare” peste intrarile si iesirile
Hrecute”.  Ordinul sistemului este rangul
matricei O;) Se folosesc apoi un algoritm QR
eficient, exploatand structura, si un algoritm
bazat pe produsul Kronecker, pentru calcularea
matricelor B si D [13]. Matricele de covarianta
sunt determinate folosind reziduul unei
probleme de tipul celor mai mici patrate
(CMMP). Apoi, matricea predictorului, K, se
obtine prin rezolvarea unei ecuatii algebrice
Riccati discrete pentru problema de filtrare
corespunzatoare. Starea initiald se calculeaza,
de asemenea, rezolvand o problema CMMP
avand ca date matricele sistemului si
traiectoriile de intrare si iesire. Detalii sunt
date, de exemplu, in [9, 10, 12, 13] si in
referintele citate acolo.
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3. Aplicatiile de calcul pentru
identificare

Au fost elaborate patru aplicatii pentru
identificarea sistemelor LIT multivariabile
discrete. Prima aplicatie, denumitd corder,
determind factorul superior triunghiular al
matricei bloc-Hankel-bloc H a datelor 1/O,
utilizand fie algoritmul de factorizare QR
standard, fie unul dintre algoritmii rapizi
prezentati anterior. Datele de /O pot fi
furnizate optional secvential, pe seturi,
independente sau nu. Aplicatia determina
factorul R si 1l prelucreaza, in functic de
optiunile specificate, pentru a fi utilizat in
aplicatia urmatoare. Folosind  valorile
singulare, se propune o valoare adecvati a
ordinului » al modelului.

A doua aplicatie, csident, utilizeaza
factorul R (prelucrat) la calculul matricelor
modelului.  Optional, se determind, de
asemenea, matricele de covariantd si matricea
predictorului, K. Se poate specifica orice ordin
n<s, pentru acelasi factor R, ceea ce permite
efectuarea unor experimente multiple.

A treia aplicatie — cfindx0, folosita
optional, calculeazd o estimatie X a stdrii

initiale x;, folosind modelul
traiectoriile de intrare si iesire.

calculat si

A patra aplicatie, csimul, -calculeaza
traiectoria iesirii modelului estimat, cu sau fara
predictor, cu o stare initiald specificata (de
pilda, %) si determind unele metrici pentru

evaluarea calititii modelului, cum ar fi eroarea
relativd sau VAF — “Variance Accounted
For”— pentru fiecare variabila de iesire. Cu
cat o valoare VAF este mai aproape de 1, cu
atdt traiectoria variabilei de iesire estimate
asociate este mai precisd. Modelul estimat se
poate scrie sub forma

unde ,21, Z?, é, D si K sunt matricele calculate

de csident. Daca nu s-a optat pentru
determinarea matricei K, atunci se foloseste
K=0.
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Aplicatiile implementate citesc optiunile si
alti parametri necesari executiei, inclusiv
numele figierelor care trebuie citite sau scrise,
dintr-un alt figier cu nume si structurd
predefinite.  Aceste fisiere ,,machetd” sunt
generate automat utilizdind o interfatd Web,
prin completarea informatiei cerute 1In
campurile corespunzatoare. Un exemplu este
dat in Figura 1 pentru aplicatia care calculeaza

System Order Deter

matrice si indicii elementelor acestora, pentru
valoarea 2, sau doar a valorilor numerice,
pentru valoarea 3 a optiunii. In primul caz,
rezultatele pot fi inspectate si intelese de
utilizator, sau transferate usor unui alt mediu
de calcul, de pildd, MATLAB. In ultimul caz,
rezultatele pot fi folosite direct de aplicatia
urmatoare din fluxul de lucru.

mination Template

SysTEm ORDER DETERMINATION TEMPLATE

Output file name (give it if Unit number is not 0 or 6)
Unit number for the output device (not 11 or 12)

Value for the number of block rows, S (S > N)
Value for the number of samples per data block, T
Value for the number of system inputs, M (M >=0)
Value for the number of system outputs, P (P> 0)
File containing the input/output data trajectories
Values for TOL1 and TOL2 tolerance parameters

Method METH to use ('M': MOESP, N': N4SID) ['wr
Algorithm ALG to use ('C": Cholesky, F': Fast QR, or 'Q": QR); e
Processing option BATCH ('O': One, 'F': First, T': Intermediate, or 'L": Last) o
Continuation option CONCT ('N": No, or 'C': Continuation) 'n

Printing option (0: No matrices, 1: I/O, 2: Detailed O, 3: Compresed O) 3

|'order_eva porator.out’

|'evap0rato r.dat'

[00-10

* All fields are compulsory

Cancel

Figura 1. Macheta pentru specificarea optiunilor si parametrilor aplicatiei de determinare a
ordinului modelului

ordinul  sistemului si  factorul superior
triunghiular prelucrat al factorizdrii QR a
matricei H. Aplicatia citeste fisierul continand
traiectoriile de intrare/iesire, al carui nume este
specificat in antepenultimul cAmp al machetei
corespunzatoare. Rezultatele sunt scrise fie la
un terminal, fie Intr-un fisier al carui nume este
indicat In primul camp al machetei. Modul de
afisare este specificat in ultimul camp.
Valoarea 1 a optiunii de afisare determina
listarea atdt a datelor de intrare, cat si a
rezultatelor calculate. Valorile 2 sau 3 implica
afisarea doar a rezultatelor, cu antete, nume
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Implementarea aplicatiilor  utilizdnd
servicii cloud este proiectatd pe baza
platformei Kubernetes ce are rolul de

orchestrare a executiei containerelor Docker.

Aplicatiile  prezentate  anterior  sunt
incapsulate in cadrul unor containere ce sunt
grupate intr-un Pod — concept specific
Kubernetes, astfel incat si poatd comunica
intre ele Tn mod direct. Pentru transferul datelor
de intrare si de iesire se utilizeaza o interfata de
tip REST (Representational State Transfer), cu
scopul de a se crea un serviciu gestionat de
catre Kubernetes pentru intreg fluxul de lucru
al aplicatiilor, care este prezentat in figura 2.
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(A, B, C, D)

parametri de intrare

Interfata

factor R Cav
—_— i cfindx0
corder p— csident ored. K
&

valori finale estimate ¥

starea initiala estimata X

utilizator

csimul

VAF

Figura 2. Fluxul de lucru al aplicatiilor de identificare

Aplicatiile de calcul pentru identificare
sunt executate prin intermediul unui wrapper,
care are rolul de a gestiona transferul datelor de
intrare si de iesjire. Aceste programe wrapper
trebuie sa se conecteze la un broker de mesaje
— Redis (https://redis.io) — pentru a putea
trimite sau primi datele necesare. Adresa la
care trebuie sd se conecteze, canalul utilizat,
precum si toate celelalte informatii necesare
pentru executie sunt generate de citre un
program destinat a configura si a pune in
executie containerele Docker in cadrul
platformei  Kubernetes.  Acest  program
foloseste un fisier cu descrierea sistemului, in
care sunt prezentate componentele, conexiunile
intre acestea si valorile parametrilor utilizati.

4. Rezultate numerice

Aplicatiile elaborate au fost testate pe
cateva exemple din colectia DAISY (Database
for Identification of Systems) [19],
disponibild public la adresa Internet http: /
/home.esat .kuleuven.be/~smc/da
isy/. Colectia contine peste 20 seturi de
date: procese industriale, sisteme mecanice,
sisteme biomedicale, sisteme de mediu, sisteme
termice etc. In continuare se prezinti unele
rezultate obtinute pentru exemplul unui
cuptor de sticld. Numeroase alte rezultate si
comparatii ale algoritmilor de identificare
bazati pe tehnici de subspatii au fost publicate,
de pilda, in [12,13,16,20] si in referintele citate.

corder csimul
\wb QUW
‘ Redis
DW [ ub/sub
pub/sub
csident cfindx0
REST AFI
i Pod
v
Interfata
utilizator

Figura 3. Conectarea aplicatiilor cu ajutorul unui broker de mesaje si executia acestora in cadrul
unui Pod Kubernetes
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Datele disponibile pentru cuptorul de sticla
sunt 1247 esantioane pentru 6 variabile de
iesire si 3 variabile de intrare. Variabilele de
iesire sunt temperaturile masurate de sase
senzori plasati intr-o sectiune a cuptorului.
Doua dintre variabilele de intrare se refera la
incalzire, iar a treia, la racire.

S-au folosit toate cele patru aplicatii
mentionate. S-a ales numarul de linii bloc ca
fiind s = 10 si numarul de variabile de stare
(ordinul sistemului) ca fiind » = 5. S-a utilizat
algoritmul Cholesky rapid. Cu o aproximatie
de trei cifre semnificative, polii sistemului
determinat sunt 0,662, 0,880, 0,940,
0,983+0,0804j, unde j este unitatea pur
imaginard. Asadar, sistemul estimat este stabil.

norm(Y, -Ye Vimax(1,nerm(Y }) = 0.66626

0 200 400 600 800 1000 1200 1400

nnrm(Y=-\"e=;Jma:{1,nnrm:Y=]] = 0.62725

[ 200 400 600 BOO 1000 1200 1400
Samples

norm(Y -Ye )imax(1,norm(Y,)) = 0.62096

[i] 200 400 600 800 1000 1200 1400

nonn{Y‘-Ye‘lfma:ﬁ,nunn[?“;} = 0.31556

o0 200 400 60O BOO 1000 1200 1400
Samples

norm{'rs-'l"e!Hmaxﬁ,no!m{'rs}l = 0.3506

2=
Ye|

0 200 400 60O 800 1000 1200 1400

norm{\’s-\'e i]Jma :(1,norm{Ys}J =0.57764

e
=

2| —
e

] 200 400 600 200 1000 1200 1400

Polii  sistemului cu  predictor  sunt
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Figura 4. Traiectoriile iesirilor, Y;, si a iesirilor estimate, ¥;, fira predictor (notate Ye;, in
coloana din stanga) si cu predictor (notate YeKj, in coloana din dreapta), i=1:6
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5. Concluzii

Articolul prezintd succinct algoritmii
utilizati pentru implementarea unor aplicatii
pentru identificarea modelelor matematice ale
unor sisteme dinamice liniare. Modelele sunt
cu timp discret, multivariabile, invariante in
timp si folosind variabile de stare. Datele de
intrare sunt traiectoriile variabilelor de iesire si
de intrare. Diverse optiuni permit alegerea unor
algoritmi rapizi si a unor parametri de calcul.
Optiunile sunt specificate printr-o interfata
Web. Aplicatiile sunt incapsulate in containere
Docker si pot fi executate local sau intr-un
cloud. Se prezintd rezultatele obtinute la
identificarea unui cuptor de sticla.
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