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Resumo

Este trabalho tem o ‘objetivo de contribuir para o estudo do
problema de identificacgéao de parémeﬁros de fungoes de
transferéncia, a luz da teoria dos minimos quadrados, através do
desenvolvimento de métodos computacionais dotados de capacidade
de ”rejeigéo de medidas espurias’ éf*da. analise critica do
desempenho destes métodos comparativamente com um dos métodos

usualmente utilizado nas empresas brasileiras.



Abstract

The purpose of this dissertation is to make a contribﬁtion to the
study of transfer function parameters through the development of
computational methods with bad data rejection, and by applying
the least—squares theory as well as through a critical analysis
of the behaviour of such methods as compared to one of the

methods usually applied in Brazilian companies.
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Notagdes utilizadas neste trabalho

Neste trabalho, em geral, as matrizes sao denotadas por
letras maiusculas, o0s escalares por letras minusculas e os
vetores por letras minusculas sublinhadas, excetuando-se oS

seguintes casos:

) M(s), H(s), M(jw) e H(jw) denotam fungdes de transferéncia
com s= jw e j2= -1. Nestes casos as letras minusculas j e w
representam a unidade {maginéria e o valor da freqgliéncia em
rad/s, respectivamente.

° N(w) e D(w) denotam numeros complexos.

° R(w ) e A(w ) ouR e A denotam as partes reais de numeros
complexos.

° I(w ) e B(w ) oul e B denotam as partes imagindrias de nu-
meros compiexos.

° S,» Ty e Uy denotam somatérios de produtos de escalares, para
h= 0, 1,'2, 3 ..

. N(0,R) denota uma distribuiqéo normal com média zero e matriz
de covariancia R.

. P{x|y} denota a probabilidade condicionada de x, dado y.

° W.. denota o elemento diagonal correspondente as i-ésimas li-
nha e coluna da matriz W,

° R;; denota o elemento diagonal correspondente as i-ésimas li-

nha e coluna da matriz R.
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D denota o elemento diagonal correspondente as k-ésimas li-

kk
nha e coluna da matriz D.
Vik denota o elemento correspondente a i-ésima linha
k-ésima coluna da matriz V.
im{.} denota a parte imaginadria de um numero complexo.

Re{.} denota a parte real de um numero complexo.

E{.} denota a expecténcia de uma variavel.
Foram utilizadas também as seguintes notag¢des:

||.]] denota a norma Euclidiana.

O superescrito T representa "matriz transposta".

o

£ representa o valor estimado de x.

e
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capfiTuLoO 1

INTRODUGAO

1.0 O problema de identificaciio via resposta de fregiiéncia

O problema de 1identificagdo de um sistema fisico
linear, monovariavel e invariante no tempo, através do método de
resposta de fregliéncia, €& composto de trés etapas: concepgéao do
experimento, obtencdo das medidas e consecugéao do modelo
matematico que melhor represente o sistema. A primeira etapa
consiste de uma criteriosa analise preliminar do sistema a fim de
se observar caracteristicas gue déem subsidios ao experimento de
resposta de freqgiliéncia. E possivel assim se obter valiosas
informacdes sobre a ordem do sistema a ser identificado, faixas
de freqiéncias mais adeguadas para estimular o sistema, etc, a
serem utilizadas na etapa de obtengdo das medidas. A étépa de

consecucdo do modelo matemdtico consiste na determinagdo da

¥
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topologia e na identificagéo "dos parémetros da fungéo de
transferéncia. Em algums casos, as etapas de concepgdo do
experimento e obtencdo das medidas oferecem maiores dificuldades
de realizacdo do qgue a etapa de consecugao do modelo matematico.
Em outros casos, é nesta uUltima etapa Qque se apresentam os

problemas de solugao mais dificil.

1.1 Motivacdo do trabalho

Durante a realizagdo de um trabalho de identificacgao
dos parametros das funcgdes de transferéncia dos reguladores de
velocidade da Usina Hidroelétrica Governador Bento Munhoz da

Rocha Netto [1], de propriedade da Companhia Paranaense de

Energia - COPEL, o autor deste trabalho verificou, qgue com os
modernos recursos de egquipamentos — analisadores digitais de
sinais, geradores de fungdes, oscildégrafos e osciloscépios — e

um certo conhecimento prévio do sistema, a obtencdo dos diagramas
de médulo e fase tornou-se facil e répida. A maior dificuldade
do trabalho foi a 1identificacdo dos parametros das fungdes de

transferéncia devido as deficiéncias dos métodos disponiveis.



l.2 Métodos usualmente utilizados

Os métodos normalmente utilizadds para a identificagéo
de parametros de fungdes de transferéncia a partir das medidas de
médulo e fase em funcdo da fregliéncia s&o o método gréafico,
utilizando-se o diagrama de Bode, e o método de Levy. O primeiro
consiste no tragado de assintotés no diagrama de médulo em dB,
levando-se em conta gue elas devem ser multiplas de %20 dB/década
[2] e [3]. A grande desvantagem desse método é a dificuldade de
aplicd-lo quando se depara com um sistema, cuja fungao de
transferéncia possui ordem elevada e ndo se tem possibilidade de
dividi-lo em subsistemas. Além disso, ele apresenta a imprecisao
de todo o método grafico. O método de Levy é um recurso mais
poderoso, pode ser aplicado a sistemas que possuem fungdes de
transferéncia de ordem elevada e tem sido freglentemente
utilizado. No entanto, esse método, apresenta como désvantagens a
grande sensibilidade a erros de medidas e a inexisténcia de

rejeicao de medidas espurias, como sera visto nesse trabalho.

1.3 Obietivo-do trabalho

O objetivo deste trabalho é contribuir para o estudo de

identificacdo de parametros de fungdes de transferéncia, através
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do desenvolvimento de métodos cohputacionais de bom desempenho
numérico e dotados de capacidade de rejeig&o automatica de
medidas espurias, utilizando algoritmos matematicos desenvolvidos
e aplicados na teoria de Estimagdo de Estados em Sistemas de

Poténcia.

1.4 Métodos desenvolvidos

1.4.1 Modelagem dos erros de medigdo

Os métodos desenvolvidos utilizam medidas de médulo e
fase obtidas em experimentos de resposta de freqguiéncia, sendo gue
os erros de medicdo foram modelados como variaveis aleatérias com
distribuiqéo normal e expectancia igual a zero. Considerou-se
gque os erros de medigdao de médulo e fase para uma mesma
freqiiéncia possam ser correlacionados ou nao-correlacionados. As
medidas de médulo e fase foram modeladas nas formas polar e

cartesiana.



1.4.2 Soluclo do problema

O Método dos Minimos Quadrados Ponderados é a técnica
utilizada para a solugdo do problema de identificacgéo. A
minimizacdo da funcdo objetiva foi obtida através da equagao
normal de Gauss e pela aplicagado do método de Newton, na solugado
considerada classica ou por meio da aplicagdo das rotagdes de
Givens, na solucdo através de técnicas ortogonais.

Os valores dos parametros para a inicializagdo do

processo sao obtidos a partir do Método de Levy.

1.4.3 RejeicBo de medidas espirias

A esses métodos de identificacdo de parametros de
fungdes de transferéncia foram acrescentadas as técnicas de
deteccdo, identificagdo e rejeigéo de medidas espurias pela
aplicacdo da teoria estatistica de teste de hipéteses e da
distribuicao do gqui-quadrado, visando aumentar a precisao do

processo de identificagéo.



1.4.4 Métodos desenvolvido

Considerando as formas como as medidas foram modeladas
e os métodos de solugido adotados, foram desenvolvidos e estudados
2 (dois) programas computacionais de simulagdo de medidas e 8
(oito) métodos computacionais para a identificagdo de parametros
de funcobes de transferéncia, a partir de medidas obtidas em
experimentos de resposta de freqliéncia, com capacidade de
deteccgao, identificacgéao e rejeicdao automdtica de medidas
espurias. Esses métodos de identificagao seréo relacionados a

seguir:

Método 1

. Medidas correlacionadas

° Solugao cléssica
® Forma Polar
Método 2

. Medidas correlacionadas
. Solucao classica

° Forma Cartesiana



Método 3

° Medidas correlacionadas
° Solugdo ortogonal

. Forma Polar
Método ¢

° Medidas correlacionadas
. Solugao ortogonal

° Forma Cartesiana
Método 5

° Medidas ndo-correlacionadas
° Solucédo classica

. Forma Polar
Método 6
® Medidas nao-correlacionadas

] Solugdo cléassica

° Forma Cartesiana



Método 7

Medidas nao-correlacionadas

Solucdo ortogonal

® Forma Polar

Método 8

[ Medidas nao-correlacionadas
® Solugdo ortogonal

[ Forma Cartesiana



caPiTUuLoO 11

IDENTIFICACAO DE PARAMETROS PELO

METODO DOS MINIMOS QUADRADOS

2.0 Introducdo

O método dos minimos quadrados se constitui, sem duvidea
alguma, numa ferramenta poderosa para a solugao do problema de
estimacao de parametros de fungbes de transférencia e tem sido
utilizado para tal fim. Os estimadores que utilizam o método dos
minimos quadrados podem ser do tipo "batch", onde as medidas séo
processadas todas de uma s6 vez, Ou do tipo "segiiencial", onde as
medidas sdo processadas individual e segliencialmente.

Neste capitulo serdo apresentadas 3 (trés) formas
distintas para a solugdo do problema dos minimos guadrados. O
método de Levy, que é uma modificagdo da filosofia dos minimos

quadrados [5], permite a solugdo do problema de uma forma
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nao-iterativa através de um sistema de equacdes algébricas
lineares. As vantagens e as desvantagens-desse'método sdo, aqui,
discutidas. Para a utilizagdo dos métodos cléassico de
Gauss-Newton e ortogonal de Givens, é necessdria a linearizagao
do modelo de medigdo e a solugdo do problema é obtida de uma
forma iterativa. A utilizagao do método classico de Gauss-Newton
é adeqguada para os estimadores do tipo "batch", 3Jja& Que nesse
método as medidas sdo processadas todas de uma sé vez, enguanto a
utilizacdo do método ortogonal de Givens é adequado para os
estimadores do tipo "seqgliencial", pois em tal método as medidas
sdo processadas seqglencialmente.

Um problema comum na Estimagdo de Estados em Sistemas
de Poténcia é o aproveitamento da caracteristica de esparsidade
das matrizes. Considerando-se gue o escopo deste trabalho é a
identificacdo de parametros de fungdes de transferéncia, onde as
dimensdes das matrizes sdo pequenas, n&do foi dada importéncia a
tal problema.

A caracterizacdo da matriz de covariancia dos erros de
medicdo depende do grau de correlagao das médidas. Neste
capitulo, considerar-se-a essa matriz nas formas diagonal e bloco
diagonal, sendo os motivos dessas consideragdes esclarecidos no

Capitulo IV,
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2.1 Método dos Minimos Quadrados Ponderados [4]

2.1.1 Método dos minimos gquadrados ponderades na forma linear

onde,

IN

$N

|3

Considere-se o modelo de medigdao dado por
(2.1)

Ty o x (2.2)

: vetor de medidas de dimensdo m x 1, sendo m O numero .

de medidas

: vetor com valores verdadeiros das guantidades

medidas, de dimensdo m x 1

: vetor de variaveis aleatdérias, com média zero e
matriz de covariancia R, representando os erros de

medicdo, de dimensdo m x 1

: matriz de covariancia dos erros de medigéo
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supondo que as guantidades medidas se relacionam linearmente com

os parametros a serem estimados:

2z, =Qx (2.3)

Obtem-se o modelo de medigdo linear:
z=Qx+n (2.4)

T
E {n}=0 ; E{nnl}t=R (2.5)
onde,

Q : matriz de dimensdo m x n, relacionando os valores
verdadeiros das quantidades medidas e os .parémetros a
serem identificados.

:+ vetor dos parametros a serem identificados de

™

dimensdao n x 1.

Aplicando-se o método dos minimos guadrados ponderado,

obtem-se a seguinte funcido objetiva:

3@ =[z-0a% R [z - Q%]

(2.6)
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Onde E é uma estimativa do vetor de parametros X, Qque minimiza a
funcdo objetiva J(X). Esta, por sua vez, é igual & soma ponde-
rada dos guadrados dos residuos de estimagéao.

A escolha da matriz de ponderagdo da soma dos qQuadrados
dos residuos ¢é de fundamental importé&ncia. Considerando Que a
precisdo de uma medida ¢é inversamente proporcional a sua
variancia, uma forma adeguada de ponderagcdo é através da inversa
da matriz de covariancia dos erros de medicao [4]. - Além disso, a
solucdo do problema de minimos gquadrados ponderados em Que a
matriz de ponderagdo é igual & matriz de covariancia dos erros de
medicdo fornece o melhor estimador linear n&do-tendencioso ("BEST
LINEAR UNBIASED ESTIMATOR - BLUE") [43].

A condigdo necessdria para o minimo de J(X) na Egqg.
[2.6] é:

aJ (%)

T -1 (2.7)

2R (z-QXx =0

ox

Isolando X na Eq. [2.8], obtem-se a conhecida equagdo normal de

Gauss:

Tl vt . (2.8)

| %y
[}
7~~~
fo]
~o]
L
p—
o
=
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2.1.2 Método dos minimos quadrados ponderados na forma

nio—-linear

Considere-se o modelo de medicdo dado pelas EgQ [2.1] e

[2.2) e fazendo

2 = £(x) (2.9)

—0

obtem-se o modelo de medigdo nédo-linear
z = f(x) +n ‘ (2.10)
.= R (2.11)

onde z, x, n e R sdo definidos como na secao 2.1.1 e f(.) €& um
vetor de fungées‘ nao-lineares, relacionando os valores
verdadeiros das guantidades medidas e os parametros
identificados, de dimensdo m x 1.

Aplicando o método dos minimos qUadradoé ponderados
obtem-se a funcdo-objetiva a ser minimizada

3G = [z - £@1T R [z - £®)] (2.12)

Oonde, & € uma estimativa do vetor de parametros x, Qque minimiza a

funcao-objetiva J(X).
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Sendo r o vetor de residuos definido como:
z - £®) | (2.13)

tem—-se

[N
—~
">
N
]
[ Ka
=
L]

(2.14)

O problema de minimizagdo da Eq. [2.14] € um problema
de Programacado Nao-Linear Sem Restrigdes, cuja solugédo pode ser
obtida através da utilizagdo dos métodos cléssicos existentes.

O método usualmente utilizado em Estimaqéo’ de Estados
em Sistemas de Poténcia para resolver o préblemé dos minimos
guadrados para o modelo de medigdo né&o-linear é o método de
Gauss-Newton, gque pode ser obtido através da utilizacdo do método
de Newton na funcado-objetiva J(x) [4].

Uma forma didéatica de obtengéao do método de
Gauss-Newton serd mostrada a seguir.

A condicao necessaria para a minimizagdo da fungé&o

objetiva J(&) da Eq. [2.14] é

NGO .
=0 (2.15)
2%
sendo,
3J (X) or T 3J(X)
= (— ) ( ) ' ' (2.16)




- 16 -

(z -£f®] _ =_ == '"_ _ sz (2.17)

onde F(&) é a matriz Jacobiana, definida como:

A 0
F = (2.18)
ox
Além disso,
33 (%) -1 o1
=2R r=2R [z - £(x)] (2.19)
or
pPelas Eq. [2.15]), [2.16]1, [2.17] e [2.19]
T, A 1 A
FR R (z-£fR) =0 (2.20)

A Eqg. [2.20] representa um conjunto de eguagles
nado-lineares de dificil solucdo e uma forma adegquada de solugédo
do problema é através da linearizagdo do modelo de medigéo.

Seja gk o ponto em relagéo ao gual o modelo seréa
linearizado. Desenvolvendo a funcgao E(i) em série de Taylor e

fazendo o truncamento dos termos de ordem superior, tem-se:

oF (2.21)



Definindo

obtem-se

onde F(x, ) €& a matriz Jacobiana no ponto x

Das Eg.

ou

equacbdes

ne>

ne>

£(x) = £(x ) + F(x) Ox

k.
Substituindo f(x) na Eqg. [2.20] tem-se,

T -1

F &) R [z-£06) - F&) bx] =0

i

[2.23] e [2.25],

Fl(%,) R

. [0z - F(&) bx] = 0

[Fngk) R™ F(® )] 0% = FT(§k) R Az

Obtém-se, portanto, AX a partir de 3k e do

lineares simuyltaneas da Eg [2.27].

- 17 =

(2.22)

(2.23)

(2.24)

(2.25)

(2.26)

(2.27)

sistema de
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.

A solugdo do problema é obtida através de um processo

iterativo com critério de convergéncia

Mz q -2 01 <e (2.28)

onde & € um valor pré-definido de tolerancia.

2.1.3 Consideracdes sobre a caracterizacio estatistica

NAO TENDENCIOSIDADE DAS ESTIMATIVAS

A propriedade mais importante dos estimadores baseados
no método dos minimos quadrados ponderados dados pelas Eg. [2.8]

e [2.27]) é a nado-tendenciosidade das estimativas, ou seja,

E (x) = X, para o método dos minimos Quadrados ponderados na

forma linear.

E (Ag) = AXx, para o método dos minimos quadrados ponderados na

forma nao-linear.

A propriedade da nao-tendenciosidade pode ser
demonstrada através da aplicagdo do operador expectancia em 3 na

Eq. [2.8] e em a%X na Eg. [2.27]
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E@ = QR R E (=) (2.29)

EaR) = (R BT E R E (b2 (2.30)
Das Eg. [2.4] e [2.5]

E{z} = Qx (2.31)

Substituindo f£(x), obtido da Eq. [2.24], na Eq. [2.10] tem-se,

Az = F(x ) Ax + 1 (2.32)

sendo

E{n}=0 , Ef{nnl}t-=R (2.33)

Das Eg. [2.32] e [2.33]

E {Az} = F Mx (2.34)

Das Eg. [2.29] e [2.31]

E(R) = x (2.35)

E das Eg. [2.30] e [2.34]
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CARACTERIZACAO ESTATISTICA DE J(A%)

Para se obter uma estimativa A% de 0x usando o método
dos minimos quadrados, a funcao-objetiva €é dada pela soma

ponderada dos quadrados dos residuos.

J(AR) = [Az - F(x,) Ang R [8z - F(x ) 0K] (2.37)

A funcédo J(A%) da Eq. [2.37], soma ponderada dos
guadrados dos residuos, possue uma distribuigado qui-quadrada
desde que os erros de medigcdo tenham média zero e distribuigéo
normal [4]. O numero de graus de liberdade da distribuicéo é
igual a diferenga entre o nuUmero de medidas e o numero de
parametros a serem estimados.

Essa caracteristica serd de fundamental importéncia no
processamento de medidas espurias a ser desenvolvido no Capitulo

III.
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MATRIZ DE COVARIANCIA DOS ERROS DE ESTIMAGAO

A matriz de «covariancia dos erros de estimagdo €

definida como

¢, =E{E-» @-0") (2.38)
para a forma linear, e
c = E {(0% - ) (02 -~ &)} (2.39)

para a forma nao linear.

Utilizando a Eg. [2.8] & possivel escrever o vetor

(8 - x) como segue

@ r' Q7 QR z-xe (2.40)

J >
|
»
]

@Q@rT T R 2 -aqx

entao,

E{G» G-»")1=@ 8 oo &

E{z-Qn z-ax 3R r" ™

Pelas Eqg. [2.4] e [2.5]
E{(z-Qx) (z-Qx'}=E{nn}=r

Desta forma

E{&-x) &-x)}

i
~~
o)
]
o)
N’
o)
=
=
=
o)

(R Q = (2.41)

1
~~
o
=
Vo)
g
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Utilizando-se a Eq. [2.27] é possivel escrever o vetor AX - Ax

como segue

AR - Bx = TR R R bz - Dx (2.42)
=@ R T E R (a2 - F o)
" entéao,
E{(0% - &) (A% - 807} = 7T R 7! FT R
E{(hz - Fox) bz -F ) IR F (@ R R
Pelas Eqg. [2.32] e [2.33]
| T T
E{(Az ~F Ax) (Az ~-F A&x)'}=E{nn}=R
Desta forma
E{(% - b)) (0 - b)) = (R HT FL R R
e (2.43)
- @ R !

A grande vantagem da utilizacao da matriz de
covariancia dos erros de estimacdo é a possibilidade de se aferir

os resultados da estimacgao.
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2.2 Método de Levy

2.2.1 Teoria Bésica de Levy [5]

O método de Levy permite o ajuste de curvas de resposta

em fregléncia de um sistema representado pela Eg. [2.44]

b + b1 s + b2 S 4 eeeen
M (S) = —> (2.44)

onde s é uma variavel complexa definida por s= jw,
e w representa o valor de freqiiéncia.

Separando-se as partes reais e imaginarias do numerador

e do denominador

2 . 2
b -b,w + ...) +jw (b, ~b, w + ...)
M (Gw) = —2 P 13 (2.45)

w4+ L))+ jw (a1 - a w2 + ...)

3

(aO - a,

ajr 8,4 8y .- representam nimeros reais.
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Fazendo, Lol ,
2 4
o = bo - b2 w o+ b4 W= ... - (2.46)
R = b1 - b3 w2 + b5 w4 - ... )
_ 2 4
v=a -a w +a w -
B 2 4
T=a -a v +agw -
tem-se, ot
o + jw B
V4 jwT
Fazendo, 3
. N(w) = a + jw B ' (2.48)
D(w) = v+ jwrT (2.49)
tem-se,
M(jw) = N(w) (2.50)

o
Van
£
S |
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Supondo-se a existéncia  de wuma fungdo H(jw) que

representa exatamente os dados obtidos do experimento de resposta

de fregléncia.
H(jw) = R(w) + j I(w) (2.51)

Para um determinado valor de freqliéncia W, O erro no

ajuste da curva sera

e(wk) = H(jwk) - M(jwk) (2.52)
N(w, )
= H(jwk) - - k
D(wk)

Desta forma o problema a ser solucionado é a

minimizacdo desse erro em cada um dos pontos de amostragem da

curva.
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2.2.2 Técnic cial Lev 5

A solucdo do problema de minimizagdo do erro em cada um
dos pontos de amostragem da curva poderia ser obtida através da
aplicacido do método dos minimos qQuadrados. Considerando-se que a
solucdo do problema desta forma se torna dificil, Levy modificou
a filosofia dos minimos quadrados conforme segue [5]:

Multiplicando a Eg. [2.52] por D(wk), tem-se

D(wk) e(wk) = D(wk) H(jwk) - N(wk) (2.53)
Separando-se a Eq. [2.53] em partes reais e imaginarias
D(wk) e(wk) = A(wk) +j B(wk) (2.54)

O médulo da Eqg. [2.54] é:

D) e)] = (26w + B2 (2.55)

A funcao da soma dos quadrados dos erros ponderados

pode ser escrita

m
DCw,) e )|’ = i:o [Az(wk) + B2 (w)] (2.56)
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Das Eq. [2.48), [2.49], [2.51), [2.53) e [2.54]

A(wk)

B(wk)

substituindo os

[2.58] na Eqg.

[2.

parte real de [D(wk) H(jwk) - N(wk)]

Re {(\)k + jwk Tk) [R(wk) + 3 I(wk)]

(2.57)
= (o + Jw Bk)}
Ve Be o T e T %
parte imaginaria de [D(wk) H(jwk) - N(wk)]
Im {(Vk + 3wy Tk) [R(Wk) + j‘I(wk)] (2.58)

- (ak + jwk Bk)}

Ve T RtV T T e By

valores de A( ﬂ() da Eq. [2.57] e B(wﬁ) da Eq.

56] tem-se

2

[ R = o T o)+ (2.59)

. 2
(wk Ty Rk * v Ik - v Bk) ]
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A equacdo [2.59] pode ser diferenciada em relagéo a
cada um dos coeficientes bo, b1, bz' eevr @y, 8y, 83, ... € OS

resultados igualados a zero.

3E' m
_— =3 2 (v -w, T, I. =a) (-1) =0
o o s T TR T e T % |
o
JE' m -
— =1 2 (wk Ty Rk + Ik - W Bk) (-wk) =0 (2.60)
8b1 k=0 .
. .
EE——-? 2 (v -w 1, I -0o) (2)— 0
o U
b2 k=0
. .
?—E:I; 2 (w, T + v, I -w B)(w3)=0 =
k 'k Rk k "k k "k k
8b3 k=0 :
JE' m
—_— =1 2 (\)k Rk - W Ty Ik —ock) (—wk Ik)
Ba1 k=0
+2(wkaRk+\)ka——kak) (kak)=0
3E—=r§ 2(\)kRk—wkaIk—0:k) (—wiRk)
da, k=0 (2.61)
2
+ 2 (wk Tk Rk + v Ik -y Bk) (—wk Ik)=0
?E—_T; 2 (v —w‘[I—OL)(wBI)
B k Rk k k 'k k k 'k
8a3 k=0

. 3 B
2 (wk TkRk + vy Ik - W, Bk) (-wk R.k)—O

+
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Aplicando-se as seguintes transformagbes lineares

— - 1
OLk_bo Ok
- - L
Bk—b1 Bk (2.62)
— - L
\)k—a0 \)k
— - ]
Tk—a1 Tk
ao=1
2 4 6
v _ -
OLk-bz W b4 wk+b6 wk (2.63)
2 4 6 |
o - -
By = b3 W b5 W + by W
v! = a w2—a w4+a w6-—
k 2 'k 4 'k 6 k
T'=a\w2-—a w4+a w6—
k 3 'k 5 "k 7 k



- 30 -
Substituindo os valores o, ,B8.,v, eT, da Eq. [2.62] nas

Eg. [2.60] e [2.61], obtem-se:

m
L - \j
X -2Rk(1—\)k)+2wk1k(a1 rk)+
k=0 ,
2(bo—ock)=0
n 2
"y _ _y!
io_zka'k(a1_Tk) Z_Wk Ik 1 \)k)+
2w (b1 - Bk) =0 (2.64)
m 2 : 3
L - - L -
12(—0 2kak (1 -\)k) 2wk Ik (a1 Tk)
= ) .
2wk (bo—ock)—O
;l 2w4 (a —T')+2w3I (1 -v") -
k=0 kRk 1 k k "k k
= 4 . _
2Wk (b1—Bk)—0
I; - 2w I (1—\)')+2w212(a -1') +
k Tk Rk K S
k=0
' 2 2 gt
2wk Ik (bo-ock)+2kak(a1 Tk)+
' 2 _Rr'Yy =
ZWkRka (l—vk)-Zkak(b1 Bk) =0
; —2v\722(1—\)')+2w3 I. (a, - 1') +
k=0 kRk k kRk k 1 k (2.65)
2 [} 3 1
2w R - -2w L R (a, -17) -
2 2 [} 3 t _
2wka(1—\)k)+2wka(b1—Bk) =0
o 3 4
' 1y _
1f_o—Zwk Ik (bo—OLk) +2wk Rk (b1—8k)

4,2 2 N
2wk (Rk+1k) (31—Tk) =0



Efetuando simplificagdes

m m
T b -o0o'+ v +w I (a, - T') =%
by o T % Re Ve + % I (8 - kzokk
m 2
L 1]
z W (b1 - Bk) + W Ik vk -
k=0 2 m
w (a, - 1') =% w I
kRk'l k k=0kk
m
2 .3 ,
bX Wi Ve o+ W Ik (a1 - Tk) +
k=0 9 m ,
w, (b -0a') =2 w
K Po T % k=0kRk
? w4 (a, - 1') + w3 I, v +
e R 3 7 Ty k Tk Vk :
k=0 . | m
w, (b, ~BR') = w I
k 1 k k=0kk
o 2
— ') - _Qt
i_o W, Ik (bo ak) Vi Rk (b1 Bk) +
- © 2 .2 2 o
W (Rk + Ik) (a1 - Tk) =0
o2 3
] ]
X v Rk b - uk) + W Ik (b1 - Bk) +
k=0 2 .2 2 m 2 2
'—
W (Rk + Ik) vk = 7 (Rk + Ik)
k=0
™3 4
\ 1
E_o Wy Ik b - ak) -, Rk (b1 - Bk) +
- b2 2 oo
w (Rk + Ik) (a1 -1') =0
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(2.66)

(2.67)
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As Eg. [2.66]) e [2.67] podem sér agora condensadas usando-se as

seguintes férmulas:

m
h
A, = L 5
h k=0 k
m
h
S, =1 w
h k=0 k Rk
m (2.68)
T, =% w, I
h k=0 k
m
h 2 2
Uh = X wk (Rk + Ik) s h=0,1, 2,3 ...
k=0
Aplicando as definicdes de aé ,Bé,vieaTé como dadas

nas Eg. [2.62] e [2.63], obtem-se o seguinte conjunto de eguacdes

algébricas lineares:

+ T1 a, + 52 a, - T3 ag - S4 a, + T5 ag + = SO
XZ b1 - AA b3 + A6 b5 - A8 b8 +
- 82 a; + T3 a, + S4 az - T5 a, - S6 a5 + = T1
Az bo - X& b2 + Xé b4 - X8 b6 + (2.69)
+ T3 a, + S4 a, - T5 ag - 36 a, + T7 ag + = 82
AA b1 - X6 b3 + X8 ps - A1O b7 +
- S4 a, + T5 a, + 86 az - T7 a, - S6 ag + = T3



. ,,,__——-———“‘5“3‘3’ - -
wiotoa B e

i-b’}"" !

R .
T1 bo—82b1—T3b2+54b4—
+U231‘U433+U635'U837+ =0
52 bO+T3b1 -S4b2 -T5b3+
+ U4 a, -U6 34- +A U8 ag —U10 ag + =U2
Ty b -8, b - Tg by + S by + ... (2.69)
+U4a1-U6a3+U8a5—U10a7+ =0

Os valores numéricos dos parametros desconhecidos a, .
... podem agora ser determinados pela

a, ‘a ;e ey g), b b

3 1’
solucdo do conjunto de eguagbes algébricas 1lineares da Eq.

2’

[2.69].
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2.2.3 Comentérios sobre o método de Levy

Ccomo fica dito no Capitulo I, o método de Levy
constitui-se numa ferramenta poderosa na identificacgéo de
parametros de fungbdes de transferéncia a partir de medidas de

médulo e fase obtidas em experimentos de resposta de fregiiéncia.

As suas vantagens sao:

L Pode ser aplicado a fungdes de transferéncia de ordem
elevada sem nenhuma dificuldade e dispensa a necessidade
do conhecimento prévio da topologia da funcgao de
transferéncia.

° O método de solucgdo do problema é um método n&o-iterativo
exigindo, por isso, menor esforco computacional do gue os
métodos que utilizam processos iterativos.

° 0 fato da solucdo do problema ser obtida por um método
ndo-iterativo exclui a obrigatoriedade do conhecimento de
algum ponto préximo da solugdo para ser “utilizado como
valor inicial do processo, como € o caso dos métodos

iterativos.
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suas desvantagens sao:

A ponderacdo dos erros de medigéo, através do denominador
da Eqg. (2.50), dificulta a interpretacdo estatistica dos
resultados e a utilizagao de técnicas de processamento de
medidas espurias.

O processo de identificacdo de parémetros através do
método de Levy é consideravelmente sensivel a erros de
medigéo. Tal problema se torna mais grave devido a
inexisténcia de técnicas de processamento de medidas
espurias associadas ao método.

Nao poq@era as medidas em fungdo do seu grau de
confianga;

Nio oferece meios de se aferir o grau de precisdo dos

resultados.
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2.3 Método segfiencial ortogonal Qe Givens

2.3.1 Fundamentos teéricos [6], [7]

Considere-se o seguinte modelo de medigao linear,

y=G6Gx+v (2.70)
E {v}=0 (2.71)
onde,
p'¢ : vetor de medidas de dimensdo n x 1, sendo n
o numero de medidas.
X : vetor dos parametros a serem identifica-

dos também de dimensdo n x 1, sendo n o

- numero de parametros.

G : matriz de observacao, de dimensdo n x n.
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Nesse modelo v tem. média zero. Por Questé&o de
conveniéncia considerar-se-a temporariamente gQue o numero de
medidas que est&o sendo processadas € 1igual ao numero de
parametros a serem identificados, ou seja, a matriz de observagéao
G é uma matriz gQuadrada.

Para se obter uma estimativa X de x usando o método dos
minimos quadrados, a fun¢do objetiva a ser minimizada é dada pela

soma dos quadrados dos residuos
J=[y-GX] [y-GX] (2.72)

Seja §1 uma nova medida a ser processada, a gqual se
relaciona com o vetor x através da eguagéao
- T ~
1

V=8, x+ 7% (2.73)

Desta forma, levando-se em conta a nova medida, a

funcdo objetiva torna-se

. . T .2
J=J+(y, -8, %
G -y ] G y
- A - T -_
M S R N S S el 2.74
g | & - | =17 {]g-| 2 - | =] (2.74)
E 71 &, Y1
S y 2
S
84 Y1
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Sendo a norma Euclidiana invariante com relagdo a
transformacdes ortogonais [6] e [7], pode-se achar uma transfor-

macdo ortogonal Q, tal gque

- (2.75)

onde,

U : matriz triangular superior de dimensdo n x n

o : vetor nulo de dimensdo 1 x n

vetor de dimensdo n x 1

| £

e, : escalar

Sendo Q uma transformagao ortogonal, entéao:

Q Q=QQ =1 (2.76)

onde 1 representa a matriz identidade.
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Utilizando-se a transformac&o ortogonal da Eg. (2.75)
na Egq. (2.74), J pode ser escrita como
G y G ¥
jd A T T A
J = { ‘—_T- _}E - -:__ } Q Q { -—T- i - -:-— }
g Y4 g Y4
G y - G y
Q{5 &- || DTl || &- |- 1
g ¥4 g ¥4 (2.77)
Ug"_.T Ug'.‘i T
= |--———=| |-—- =[UX-w] [UR-w]+ e,
- -

Entido X gue minimiza J pode ser obtido resolvendo-se o

sistema triangular

(2.78)

e
| %>
]
|<

Pode-se observar da Eg. [2.77] que é? representa

soma dos gquadrados dos residuos

guadrados. A disponibilidade desse

importancia no estudo das técnicas de rejeicdo

espurias, como sera& visto no Capitulo III.

para a solugcédo pelos minimos
termo ¢é de fundamental

de medidas
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A transformacgéao ortogénal das Eq. [2.75) e [2.77]) é
realizada para todas as medidas as gquais se deseja processar.
Isto consiste em uma nova triangularizagdo da matriz de
observacido a cada medida processada e o valor armazenado na
funcao-objetiva seréa a soma acumulada dos quadrados dos residuos.
Esse procedimento forma um algoritmo recursivo para ©
processamento segliencial de medidas.

O passo mais importante da obtencao do algoritmo
recursivo para o processamento seglencial de medidas €& a
definicao da transformacdo ortogonal Q das Eq. [2.75), [2.76] e
[2.77]. Essa transformagao ortogonal Q pode ser obtida do
algoritmo de Givens, que possui a vantagem de se constituir num
método seqgiencial ortogonal que triangulariza a matriz de

observacao aumentada operando por linhas.

2.3.2 Descricdo dos principios das rotacdes de Givens [6]

O algoritmo de Givens consiste na realizagao de
operacdes sucessivas entre os elementos de um vetor linha p, que
relaciona, com o vetor de parametros x, a nova medida a ser
processada, e as linhas de uma matriz triangular U até gue todos
os elementos de p sejam completamente zerados. 0 processamento

de um elemento do vetor p representa uma rotacao. A figura 2.1 é

uma representacdo visual da aplicagdo sucessiva das rotagdes de -
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~

Givens, onde U e é representam a matriz U e o vetor p apés as

primeiras (2-1) rotagdes.

4° linho de 0 —

N
H l-oo...o p. .- .. pn‘]

Linhas de U que jo sofreram rotapBes com P

ot

[ Proxima linha de T o sofrer rotaclo com p

(T Linhas de G que ginda no sofreram rotagdes com p

fig. 2.1 Representacado da aplicacdo sucessiva das rotagdes de

Givens.

Apds o processamento'de todos os elementos do vetor p,
pode-se processar uma nova medida ?2, gue se relaciona com X
através do vetor 1linha gg', através da retriangularizagao da
matriz aumentada [UT ! gQ]T utilizando as rotacdes de Givens,
sendo U a matriz resultante da triangularizacdo da matriz de
observacao G, conforme Eg. [2.75]. O aumento da matriz U e do
vetor gg ,respectivamente, por Ww e §2 implica numa rotacgéo

.. . e 2
adicional, gue fornecerd a contribuigdo e

5 da medida ?2 a soma

dos quadrados dos residuos.
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Para descrever oS prinéipios das rotagdes de Givens,
deve-se considerar o vetor u como a i-ésima linha da matriz
triangular U aumentada pelo i-ésimo elemento do vetor w e o vetor
p como uma nova linha da matriz de observagdo aumentada pela sua

correspondente medida a ser processada.

|le
fl
o
o
c
[

i k...un+1

(2.79)

]
o
o

el

P i"'pk"'pk+1]

Uma rotagdo entre u e p pelo método de Givens anula o
elemento de p correspondente a rotagao realizada. Desta forma,

apés a rotacgdo os vetores linha seréo

e
%
(]
C—
[

(2.80)

o

]
—_—
(@}
o
o

he)
e

As rotacdes aplicadas aos vetores linha-u e p foram

definidas como [9]), [10]:

= (2.81)
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onde ¢+ s =1

n
o

Os escalares c e s sao determinados a partir do requisito Ri

e sdo dados por

2 1/2

Yy / (ul

@]
it

+ p%)
. (2.82)

2 2
P; / (ui + P

)1/2

/2]
]

o) algoritmo de Givens pode, desta forma, ser
operacionalizado através da inicializagao da matriz triangular U
com todos os seus elementos nulos e da triangularizagdo da matriz
de observacao através do processamento ae todas as suas linhas em
seguéncia.

A versao rapida das rotacdes de Givens, isenta do
calculo de raiz-gquadrada, desenvolvida por Gentleman [8], aumenta
a eficiéncia computacional do algoritmo. A modificagao no
algoritmo original consiste basicamente na decomposicido da matriz
triangular superior U no produto de uma matriz diagonal D1/2e uma

matriz triangular superior unitaria U, ou seja

1/2 =
v-0"%7 : (2.83)

. 1/2 c
Os elementos da matriz D / sao as raizes quadradas dos
elementos correspondentes de outra matriz diagonal D. Na pratica

somente D necessita ser calculada.



linha que

ponderado por um fator (w)

vetores linha se tornam

podem ser obtidas utilizando-se as novas definig¢bes de u, p, U

b

1

nas Eg.
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De acordo com a decomposigéo da Eq [2.83] os vetores

sofrerao a rotagdo podem ser escritos como

2@y L@
n+ (2.84)

1
[0 ... 0 (d) K

|e
]

1/2

P -t (w)1/2 P

0 ...0 % W ]

o
It

n+1

Nota-se que na Eg. [2.84] que o novo vetor p esta sendo

1/2. Apo6s a realizagao da rotagao os

12 anVrg a4

k n+

=
it

' [0 ...0 (d')1 ]

(2.85)
/2 []
P +o-

1/2_,

"= [0 ...0 O CR L wH'pr

[la=]
]

As eguacdes que definem as transformagdes anteriores

\J

e

[2.81] e [2.82], e sé&o
d'" =d +w pi
w' = dw/d (2.86)
c = d/d'
s = w pi/d'
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Pode-se observar compafando as Eqg. [2.86] e as Eq.
[2.82], que os <cédlculos das raizes quadradas foram eliminados
pela utilizacao do artificio da Eq. [2.83]. Além das vantagens
computacionais, devido a eliminagcdo dos <calculos das raizes
quadradas, a inclusadao dos fatores de ponderagdo, torna o)
algoritmo particularmente interessante para a solugao de
problemas de minimos quadrados ponderados.

Depois de todas as linhas da matriz de observacgao
aumentadas com as medidas correspondentes terem sido processadas,
a solugcdo do problema de minimos qQuadrados ponderados pode ser
obtida atr;vés de um processo de substituigdoc inversa. A matriz
diagonal D é obtida com um elemento extra, Que corresponde a soma
dos gquadrados residuos. Essa é uma caracteristica importante
-para o estudo das técnicas de rejeicao de medidas espurias, como
serda visto no Capitulo III. Outra caracteristica importante do
método de Givens gue é muito Util para o estudo das técnicas de
rejeicdo de medidas espurias, é a possibilidade de remover o
efeito de qualquer linha da matriz de observacédo e da sua medida
associada depois delas ja terem sido processadas. Iss5 pode ser
- conseqguido através do reprocessamento da linha aumentada da
medida associada com um peso correspondente ao negativo do peso

original [9].
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Transform o _modelo medicfo

Quando se considera um determinado grau de correlagéo
entre as medidas de médulo e fase para um mesmo valor de
freqliéncia, a matriz de covariéancia dos erros de medigédo tem a
forma bloco-diagonal. Esta forma a torna imprépria para ser
utilizada como matriz de ponderagdo no método de Givens. Para
contornar essa dificuldade é possivel se realizar uma
transformagao do modelo de medigéo.

A transformacdo do modelo linearizado de medigdo das
Eq. [2.32] e [2.33] permite a obtengdo de um modelo, cujo vetor
dos erros de medigdo apresenta matriz de <covariancia 1igual a
matriz identidade. Sendo a matriz de covariéncia R uma matriz
nao-singular e positiva definida, €é possivel submeté-la a
decomposicdo de CHOLESKY, gque consiste em um produto de uma
matriz triangular inferior, igual a raiz quadrada de R, e sua

. 1/2 .
transposta. Seja R / a raiz quadrada de R, entédo

E{nn')=rERY2RY2 | (2.87)

ou

/2 1/2

e {2 @ ph -1 (2.88)
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Desta forma o vetor dos erros de medigdo modificado,

KJ/Zonssue matriz de covariancia igual & matriz identidade. Se

a Eg. [2.32] for pré-multiplicada por R"/% tem-se

Ay = G(_gk) bx + v (2.89)
T

E{vvl}=l (2.90)
onde,

A__é R—1/2 pz

G(gk) 2 R_”2 F(}_k) | (2.91)

vAr2g

A funciao objetiva da Eg. [2.37] apés a modificagao se
torna

[}
L[]

[8y - 6 ]’ by - 6(x) 8x] (2.92)

2
|18y - 6Gxy) ox]]
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4 Aplica [*) o iven 0 fnim r

Com a aplicagcdo do método dos minimos quadrados
ponderados ao modelo de medigdo linearizado das Eq..[2.32] e
[2.33)] resultou na fungdo objetiva da Eq. [2.37], cuja
minimizacdo fornece uma estimativa AX de AX . |

Como foi visto anteriormente, a versdo rapida do método
de Givens considera que as linhas da matriz a ser triangularizada
sao ponderadas por um fator(wfvz.

A aplicagdo do método de Givens & solugdo do problema
de minimos quadrados ponderados pode ser realizada sequindo-se 0s

seguintes procedimentos:

1. A matriz Jacobiana F da Eg. [2.37] pode ser triangularizada
pelo uso das rotacdes de Givens, como uma matriz de

observagao.

2. O vetor Az pode ser usado como uma coluna extra de F de modo
a sofrer as mesmas transformagles aplicadas aquela matriz.

3. 0 fator de ponderagao W pode ser considerado igual ao

' . N
elemento diagonal correspondente da matriz R , para O CasoO
em que a matriz R € uma matriz diagonal, de tal forma que

1/2 -1
(wi) =

= R..
11
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Para o0 caso em que a matriz R é uma matriz bloco diagonal,
como serd visto no Capﬁtulo 1V, o procedimento adequado é a

aplicacdo da transformagdo do modelo linearizado para a

‘obtencadoc da matriz de covariancia igual a unidade, de tal

forma gque

(wi)”2 =1



- 50 -~

Nesse capitulo se viu a aplicag8o do método dos minimos
qgquadrados ponderados na solug&o do problema de estimagdo. Além
disso, foram apresentadas 3 (trés) formas distintas para a
solucdo do problema dos minimos quadrados.

O método classico de Gauss-Newton ¢é wutilizado com
estimadores do tipo "batéh", gue processam as medidas todas de
uma sé vez.

O método de Levy apresenta a vantagem de todo o método
néo—iterativo; porém apresenta como desvantagem a dificuldade da
interpretacdo estatistica dos resultados e a néo utilizacao de
técnicas de rejeicéo de medidas espﬁrias.. Considerando que ©
método de Levy é muito sensivellé grandeza dos erros de medigéo,
tal desvantagem se agrava.

O método seqliencial ortogonal baseado nas rotacgdes de
Givens apresenta as propriedades de processamento seqgliencial de
medidas, reprocessamento de medidas e disponibilidade da soma
ponderada dos quadrados dos residuos apdés o processamento de cada
uma das medidas. Propriedades essas qgue ser&do muito Uteis no
estudo das técnicas de rejeicao de medidas espurias, conforme

sera visto no Capitulo III.
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capPpfifTUuLO 111

PROCESSAMENTO DE MEDIDAS ESPURIAS

3.0 Introducdo

As medidas espuUrias ou erros grosseiros nao estéo
contemplados no vetor dos erros de medigdo dos modelos estudados
no Capitulo 1II, porqQque S&0 erros incomuns e nao possuem a
caracterizacdo estatistica estabelecida. Esses erros tanto podem
ser oriundos de sinais estranhos existentes no meio ahbiente,
_como de falha do equipamento utilizado, ou do baixo grau de
dependéncia do sinal de saida relativamente ao sinal de entrada,
ou de falha na -digitalizacdo, quando utilizamos equipamentos
digitais, etc.

A técnica utilizada neste trabalho para o processamento

de medidas espurias faz uso do teste de hipéteses da teoria
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estatistica. A opcdoc por tal técnica se deve ao seu bom
desempenho nas aplicagdes em Estimag&o de Estado de Sistemas de
Pﬁténcia [11].

O processamento de medidas espurias através‘do éesté de
hipéteses ¢é efetuado em 3 (trés) etapas. A primeira delas,
chamada de deteccédo, verifica se existe medida espliria entre as
medidas gque estdo sendo processadas. Caso o teste de detecgéo
confirme a existéncia de medida espuria, a segunda etapa, chamada
de identificagao, determina quais sdo as medidas espurias. A
terceira, chamada de remogéao, eliminal as medidas que foram

anteriormente identificadas como espurias.

3.1 Conceitos Estatisticos

3.1.1 Teste de hipdteses (16

Uma hipétese estatistica €é wuma conjectura sobre a
distribuigao de probabilidade de uma ou mais variéaveis
aleatoérias.

Umn teste de hipdteses serve para subsidiar decisdes a
luz da teoria estatistica segundo o qual as hipéteses formuladas

podem ser aceitas ou rejeitadas.
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HIPOTESES ESTAT{STICAS

Para a maioria dos problemas de teste de hipéteses sao
formuladas duas hipéteses estatisticas. Uma delas denominada
nula e representada por Ho , Que é a principa}. A outra,
denominada alternativa e representada por H1, gue é a hipétese

complementar da principal [35].
ERROS DO TIPO 1 e 11

A teoria do teste de hipéteses reconhece dois tipos de
erros. Se uma hipétese — quando verdadeira — for rejeitada,
diz-se gue foi cometido um erro do tipo I. Se, por outro lado,
uma hipétese =— quando falsa — for aceita, diz-se que foi

cometido um erro do tipo II. Desta forma, tem-se

ERRO DO TIPO I: Rejeigao de H_, quando ela é verda-

deira.
ERRO DO TIPO 1I1: Aceitagdo de Ho, guando ela é falsa.
NiVEL DE SIGNIFICANCIA

O nivel de significancia do teste, também chamado de
probabilidade de falso alarme, € a probabilidade de ocorréncia de
um erro do tipo I. Essa probabilidade representada por o , €

especificada antes da realizagao do teste de hipéteses.
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A probabilidade de ocorréncia de um erro do tipo I1 é represen-
tada por 8 .

Na pratica, é usual a adogdo de um nivel de
significancia 0.05 ou 0.01, embora outros valores possam ser
usados [34]._ A adocao, por exemplo, de um nivel de significancia
0.01, ou 1%, no planejamento de um teste de hipbéteses, conduz a
existéncia de 1 possibilidade, em 100, da hip6tese ser rejeitada,
guando deveria ser aceita, ou seja, a confianca na deciséo
acertada é de 99%.

A quantidade (1.-8 ) meae a probabilidade de rejeigéo
de Ho , quando ela é falsa e é chamada de fungdo de poténcia do

teste.
PROCEDIMENTO PARA A REALIZACAO DO TESTE DE HIPOTESES

Uma técnica pratica para a realizagcdo do teste de
hipéteses consiste em se encontrar uma fuﬁgéo observavel das
variaveis aleatdrias sob consideracdo, que se comporta de maneira
distinta diante das duas hipéteses. A diferenga de comportamento
da funcao observavel pode ser aproveitada na formulagao do teste

de hipéteses.
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Para usar a soma ponderada dos quadrados dos residuos
no teste de hipéteses, J(X) precisa estar caracterizada
estatisticamente.

Considere-se que:

e n VN (0, R) , ou seja, o vetor dos erros de medigdo esta
caracterizado estatisticamente por uma distribuiqéo normal
com média zero e matriz de covariancia R.

. A topologia da fungdo de transferéncia é conhecida.

° A linearizacadao do modelo de medigdo foi obtida com relagéo a

um ponto préximo da soelugéo.

Por um lado, sob as condigdes descritas, J(X) tem
distribuicdo qui-quadrada com (m - n) graus de liberdade, em que
m é igual ao numero de medidas e n é igual ao numero de
parametros [4], [12]. Por outro, J(X) ndo tera distribuigéao
qui-quadrada, quando houver presenga de erro grosseiro, pois,
néste caso, a caracterizagdo estatistica de n estard violada

[12].
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2  Medi - ri [ odo aclio normal

3.2.1 Deteclio de medidas espilirias

Considere-se o modelo de medicdo linearizado discutido

no Capitulo I1I

Az=F(xk.) Ax +n (3.1)

- - \

T
E{n}=0 ; E{nnlt=R : (3.2)

. onde,
A£=_Z_—_f_(1ﬁ() (3.3)
A§=l‘k+1"§k (3.4)
of (x) ) _
Fb%) = — = matriz jacobiana (3.5)
- ox

X X =x

sendo, -
z : vetor de medidas de dimensdo m x 1, sendo m o numero

de medidas.
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vetor de parametros a serem identificados de dimensé&o

1%

n x 1, sendo n o numero de parémetros.

vetor de fungdes ndo-lineares de dimensdo m x 1, Qque

| »
.0

relaciona os valores reais das quantidades medidas e os

parametros.

: vetor de variaveis aleatérias de dimensdao m x 1 com

1=

média zero e matriz de covariéncia R, representando o0s

erros de medigéao.

Para se obter uma estimativa Ag_de Ax usando o método
dos minimos quadrados, a fungdo objetiva a ser minimizada € dada

pela soma dos quadrados dos residuos.

1

3 (A8) = [bz - F AR]T R [Az - F AR] (3.6)

Como se viu na secdo anterior, uma técnica adequada
para o teste de hipéteses consiste na obtencdo de uma funcéao
observavel das variaveis aleatdrias sob consideragdo, Que se
comporta de maneira distinta diante das duas hipoteses. Viu-se
também que a soma ponderada dos guadrados dos residuos, desde que
caracterizada estatisticamente, tem distribuigdo qui-quadrada na
auséncia de erros grosseiros e ndo tem distribuicdo qui-guadrada

na presenca de erros grosseiros. A caracterizagéo estatistica do
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vetor dos erros de medigdo dada bela Eq. [3.2) ndo é suficiente
para o propésito de detecgao de medidas espurias, havendo
necessidade de se caracterizar também a sua distribuigdo de
probabilidades.

Considere-se que J(A%) esteja caracterizado estatis-
ticamente, conforme item 3.1.2. da segdo anterior. Desta

maneira, podemos formular o seguinte teste de hipéteses:
Hipétese nula, H_: J(Ag) tem distribuigdo gui-quadrada.

Hipétese alternativa, H,: J(A%) n&o tem distribuigao

gui-quadrada.

Sendo a  um valor pré-definido para a probabilidade de
falso alarme, & possivel determinar, através da definigao de

probabilidade do falso alarme, um valor limite k tal que

P{JR) > k | J@® é xi_n} = o (3.7)

onde

X2
m-n, (1 —OLO)

qui-quadrada com (m-n) graus de liberdade, sendo m ©

representa o percentil (1- a ) da distribuigao
numero de medidas e n o0 numero de parametros.
Em fungéao das consideracgodes anteriores, os

procedimentos para o teste de hipdteses aplicado & detecgdo de

medidas espurias sao definidos da seguinte forma:



- 59 -

a) Define-se o = a sendo oy um valor baixo (entre 0,01

ol
e 0,1 por exemplo) [4].
. . 2
b) Obtem-se um limiar K = X . (1)
1 o'
c) Compara-se os valores de J(AX) e K.

se J(AR) >k ; conclui-se que existe medida espuria.

Se J(AR )< k ; conclui-se gue ndo existe medida espuria.

3.2.2 1dentificacio de medidas espurias [4], [28]

Caso o processo de deteccgdo de medidas espurias tenha
confirmado a existéncia desse tipo de medida, torna-se necessdrio
determinar quais sd@o essas medidas. O processo de identificacgéo
deve realizar tal trabalho.

A identificacdo de medidas esplrias regquer uma analise
individual do wvalor dos residuos. Uma . possivel técnica de
identificagdo poderia ser obtida através da determinagdo do maior
residuo em valor absoluto, gue poderia corrésponder a uma medida
espuria. No entanto, tal correspondéncia nao se faz

necessariamente verdadeira pelas seguintes razdes:
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a) As medidas tém diferentes precisdes e as variéncias

podem ser significativamente diferentes.

b) Os residuos podem ser correlacionados. Assim sendo, ©
residuo de uma medida espuria pode afetar os residuos

das outras medidas.

Uma técnica mais adequada de identificagdo de medidas
espurias pode ser obtida através da determ{nagéo do maior residuo
normalizado. A normalizacao dos residuos pode ser efetuada
conforme fica demonstrado a seguir.

Considere-se a funcdo objetiva do modelo de medigéao
linearizado da Eg. [2.37]

1

J(4R) = [Az - F AR]T R [Az - F AR (3.8)

sendo

EQ[AE'FAE] - (3.9)

Considere-se ainda o sistema de equagdes lineares simultéaneas da

Eg. [2.27]

(FF R F) dx = F R Az (3.10)
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Da Eq. [3.10]) pode-se obter

Ax = (FF R ' F) FF R Az (3.11)

Da Eq. [2.43) sabe-se que

(3.12)

onde Cx €é a matriz de covariancia dos erros de estimagao (ver

Eqs. [2.39] e [2.43]).
Desta forma a Eg. [3.11] se torna

Ax = C_ F R Az . (3.13)

Substituindo-se o vetor Ax da Eqg. [3.13] na-Egq. [3.9],

ter-se-a:

bz -FC_F R Az] (3.14)

=
]

[R - FC, Fl R Az (3.15)

Ll
]



- 62 -

Definindo

wir-Fc ¥ | (3.16)
tem-se

r=W R Az (3.17)
e pode-se fazer

s wr (3.18)

sendo S a matriz de sensibilidade dos residuos de ordem m x m,
idempotente e singular, cujo posto é igual a (m - n) [4]). A sua
i-ésima coluna mostra como o erro grosseiro da medida z; esta
distribuido entre os residuos. Portanto, a contaminagdo dos
residuos por uma medida espuiria pode ser investigada através da
observagao dos elementos da coluna correspondente & medida
espuria, na matriz de sensibilidade dos residuos.

Da Eq. [3.9], a matriz de covariancia dos residuos pode

ser obtida da seguinte forma

E {z 027} - F E (A% AR"} F

(3.19)

i}

R-FC Fl =W
X
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Portanto-W define a matriz de covariancia dos residuos,

e a normalizagao é obtida da seguinte forma:

r

k ]
Tnk = 172 (3.20)
(w,.)
kk
onde
Ty : residuo da medida k.
Yk :k elemento diagonal da matriz de covariancia dos
residuos.
Tk : residuo normalizado da medida ¥k.

3.2.3 Remocdo de medidas espirias

O préximo passo, apés o processo de identificacédo, é a
eliminacdo ou remogdo das medidas espurias identificadas. A
remocao dessas medidas permite a repetigdo do processo de
estimacdo ou identificagcdo de parametros com medidas de boa
qualidade, melhorando significativamente a gualidade da
estimacgéo.

A solugao pelo método da'equagéo normal, associada a

estimadores do tipo T"batch", apresenta a desvantagem de néo
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permitir a eliminag&o do efeito de medidas esplirias durante ©
processo de estimagéo. Nesse método a remocdo das medidas
espurias ocorre apés o processo de estimagdo, o Que invalida os

resultados obtidos e demanda um novo processamento do estimador.

3.3 Processamento de medidas espirias pelo método de Givens

3,3.1 Detecio de medidas esparias [7], [12]

O procedimento para detegdo de médidas espurias usado
com o método de Givens €é uma variante do teste do gui-guadrado
— utilizado com os métodos tipo "batch" classicos — e tira
proveito da disponibilidade da soma ponderada dos guadrados dos
residuos acumulada apdés o0 processamento de cada medida. 1Isto
equivale a um teste de detecgdo apdés a completa anulagdo dos
elementos de cada linha do Jacobiano (aumentada pelo elemento
correspondente do vetor Az ). Uma das vantagens dessa abordagem ¢é
restringir a busca da medida com erro grosseiro apenas ao
conjunto de medidas processadas até o ponto em que o teste for

positivo.
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O exame da soma ponderada dos quadrados dos residuos
(SPQR) apés o processamento de uma determinada medida pode

revelar que:

a) O valor da SPQR permaneceu inalterado.

b) O valor da SPQR aumentou.

E evidente que ndo h& nenhum objetivo que justifique a
aplicacdo do teste de detecgdo para o caso (a). A medida
processada é chamada de medida basica. O fato da SPQR ndo se
alterar apés o processamento de uma medida béasica implica que,
até aquele ponto, nenhuma medida redundante com a medida bésica
foi processada. As medidas béasicas sd@o as primeiras n medidas,
cujas rotagdes, das linhas aumentadas da matriz Jacobiana
correspondentes, produzem o preenchimento da diagonal da matriz D
da Eq. [2.83], sendo n o numero de parémetros.

O limiar usado no teste de detecgdo para o método de
Givens é o mesmo do teste do qui-quadrado (k =X%mﬂﬂ,(hﬂo) ), com
a diferenga de gque o numero de graus de liberdade é agora uma
variavel que depende da ordem da medida cujo processamento

antecedeu ao teste.
PROCEDIMENTO PARA A DETECCKO USADO COM O METODO DE G1VENS

Seja 1 a ordem da linha aumentada da matriz Jacobiana

gue acabou de ser processada:

1/2
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a) Verifica-se a SPQR, com respeito ao seu valor anterior.

b) Se a SPQR n&o aumentou, nenhum teste é realizado e

passa-se ao processamento da linha seguinte.

c) Se a SPQR aumentou, incrementa-se de 1 o numero de
graus de liberdade do qui-quadrado e em seguida

compara-se a nova SPQR comx%mqﬂ (1-a ) °
’ o

. 2 . egs
d) Se a SPQR for maior do que X(p-n), (1-0 ) significa qQue ao
o]
menos uma medida grosseira foi processada até aquele
2
ponto, e se a SPQR for menor do gue Xﬁmqo (1-q ) Passa-se
’ o

ao processamento da linha seguinte.

3.3.2 ldentificacio de medidas espirias {7 12

~ Se o teste de detecgdo for positivo, torna-se
necessario identificar as medidas portadoras de erros grosseiros.
Supondo-se gue o teste de detecgdo tenha acusado a

presenca de medida espuria apés o processamento da medida de
ordem £, isto nado significaria que o0 erro grosseiro estivesse
contido necessariamente na Ultima medida processada, mas Que o
erro grosseiro tanto pode estar contido na medida &%, quanto em

outra medida processada anteriormente que seja redundante com a
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medida &. Desta forma, todas as medidas processadas até o ponto
em que o teste de deteccdo foi positivo s&o medidas suspeitas.

O procedimento para identificacado de medidas grosseiras
utilizado com o método de Givens, assim como no caso dos métodos
convencionais, € baseado na busca do méximo residuo normalizado.
No entanto, como acontece com o teste de detecgdo, & possivel
tirar proveito do carater seqglencial do método de Givens para
aumentar a eficiéncia do procedimento de identificagédo.

E sabido que a maior dificuldade na obtengédo dos
resiéuos normalizados é o célculo dos fatores de norﬁalizacéo e

que, para obté-los, torna-se necessario calcular os elementos

diagonais da matriz de covariancia dos residuos dada por:

1 1 .T

W=R—FCXFT=R—F(FTR- F) F (3.21)

Da Eg. [3.21) pode-se notar gque é necessario o calculo explicito
da inversa C, , ©0 Que reqguer um consideravel esforgo computa-
cional. Os problemas computacionais associados com a eQquagao
acima sao sensivelmente minorados, quando o método do maximo
residuo normalizado é utilizado com as fotaqées de Givens.

As caracteristicas das rotacdes de Givens permitem que:

a) O céalculo da matriz C,, e conseglentemente de W, seja
facilitado expressando-se C, em termos das matrizes D e

U da Eqg. [2.83].
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b) Haja necessidade de se obter apenas os primeiros % ele-
mentos diagonais de W , onde 2 é a ordem da medida apés

a gqual o teste de oBtencéo foi positivo.

Com referéncia ao  item a), deve-se observar-que.as
matrizes D e U j4 estdo disponiveis, uma vez que sdo obtidas do
processamento das linhas de F através das rotagdes de Givens.

A matriz W pode ser obtida da seguinte forma:

Da Eq. [2.91]

c=r"25 ' (3.22)

entéao,

GT G < (R-1/2 F)T (R-1/2 )

_— (R'”?')T R"”2 F (3.23)
-Frlr
Desta forma
c = (GT G)-1 (3.24)

Utilizando-se a transformacao ortogonal Q da Eq. [2.75],

c = e qql

- 1@QF6hH @ e

, (3.25)

ICRORECR N

- [UT U]_1
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Das Eq. [3.21]) e [3.25] tem-se, .

WeR-F (0O R . (3.26)
=R - (F v ¢uHT

Da Eg. [2.83]

U=D1/zﬁ (3.27)
Das Eq. [3.26]) e [3.27]

W=R- [F (D”2 ﬁ)"] [F (D1/2 63'1]T (3.28)
Definindo,

vipg! | (3.29)

Das Eg. [3.28) e [3.29] tem-se,

/ /2 T T -1/2

W=R- (D'1 2 V) (D'1 V)" =R - VT(D'1/2) D \

R-viply

(3.30)

E o i-ésimo elemento diagonal de W sera,

n
W..=R.. -2 —— 3 i=1,2, ...m (3.31)
k
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O célculo da matriz y requer a 1inversa da matriz
triangular unitadria U. A J-ésima coluna de 0 'pode ser obtida
como o vetor solucdo de um problema de substituigéo inversa— cuja
matriz de coeficientes é U e cujo lado direito é a J-ésima coluna
da matriz identidade.

O item b) decorre do procedimento j& descrito anterior-
mente em gque, se £ ¢é a ordem da ultima medida processada pelo
método de Givens, antes do teste do qui-quadrado ser positivo,
entéao basta examinar os residuos normalizados das medidas 1, 2,
eeo, £. O resultado é uma redugédo do gsforqo computacional, 3ja
gue a matriz F na equagdo V = F o-! passa a ser a sub-matriz do
Jacobiano formado por suas & primeiras linhas e W;; passa.a ser
calculada apenas para i = 1, 2, ...,% . As vantagens propiciadas
por tal procedimento ser&o tanto maiores quanto mais préxima a
medida espuria estiver do inicio da lista de medidas.

Embora a presenca de um erro grosseiro possa ser
detectada muito antes do processamento do Ultimo elemento do
conjunto de medidas, a identificacao deve ser realizada apés ©
processamento de todés as medidas, afim de gque a redundéancia
utilizada seja a maxima possivel. Observa-se, contudo, gque ©
fato de a detecgdo ter ocorrido antes ainda é de muita valisa,
pois restringe o conjunto de medidas passiveis de serem
portadoras de erro grosseiro, conforme descrito anteriormente.

A identificacdo, assim como as outras etapas do
processamento de medidas espurias, deve ser realizada em uma
iteréqéo previamente selecionada do processo iterativo. A

iteracdo selecionada ndo deve ser a primeira, onde ainda ha a
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possibilidade da presenga de desvios de linearizagédo
significativos. Tampouco é desejével que a iteragdo selecionada
seja préxima & convergéncia, pois uma possivelimedida espuria
poderia conduzir o processo a uma outra solug&o. Na maioria dos
testes apresentados nesse trabalho o processamento de medidas

espurias é realizado na segunda ou na quarta iteragdes.

3.3.3 Remocdo de medidas esparias [7 12

No método da equagdo normal, a detecgdo de um erro
grosseiro entre as medidas processadas pelo estimador invalida os
resultados da estimacdo, 3ja gue esses estdo contaminados pelos
efeitos da(s) medida(s) espuria(s).

Quando se utiliza o método de Givens, ¢€é possivel
lancar-se mao de um procedimento que permite a remogdo dos erros
grosseiros soﬁre as matrizes U e D tao logo a medida portadora do
erro grosseiro tenha sido identificada. Fato que decorre da
ortogonalidade do método.

O procedimento para se remover o efeito de um conjunto
de medidas sobre as matrizes U e D consiste simplesmente em se
reprocessar essas medidas, com pesos gue sao agora iguais aos
valores dos pesos originais multiplicados por (-1).

Uma consegiiéncia imediata da remogdo dos efeitos de uma

medida espuria sobre as matrizes U e D é que a SPQR sofre
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imediatamente um decréscimo do valor inicialmente afetado pela
presenca do erro grosseiro para o valor que existiria se a medida
ndo houvesse sido processada.

Como resultado da remogdo de um erro grosseiro,
torna-se agora possivel aproveitar os calculos ja& executados para
a obtencao de estimativas, até a iteragdo na gual se realizou a
deteccdo, identificagdo e remogdo da medida espiria. Além disso,
essa medida pode ser eliminada do conjunto de medidas a serem

processadas nas iteragdes subsegiientes.

3.4 Processamento de medidas espaGrias maltiplas [13

O caso mais simples de processamento de medidas
espurias €é o da ocorréncia de uma Unica medida afetada por erro
grosseiro. No entanto, nas situacdes reais, é comum ocorrer O
caso de multiplas medidas afetadas por erros grosseiros. A forma
mais simples para o processamento de erros multiplos pode ser
obtida através da repeticao de algum algoritmo desenvolvido para
o processamento de um Unico erro, porém OS erros grosseiros
miltiplos podem ser interativos e tal procedimento pode trazer
resultado insatisfatério. 1Isto porque os residuos de medigdo sao
combinacdes lineares dos erros de medigao e, portanto, nao existe
uma correspondéncia biunivoca entre os residuos normalizados de

maiores magnitudes e 0s maiores erros de medigao.
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O problema da interacdo entre as medidas €é importante
na Estimacdo de Estados em Sistemas de Poténcia. No caso da
Estimacdo de Parametros de Fungdes de Transferéncia verificou-se
qQue ésse problema‘néo possue grande importéncia e que a repetigéo
do algoritmo desenvolvido para o processamento de um Unico erro

grosseiro apresentou resultados satisfatérios.
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3.5 Conclusdo

A presenca de erros grosseiros entre as medidas obtidas
para a identificagdo de parametros de fungdes de transferéncia
implica na necessidade de se detectar, identificar e remover tais
medidas. A nao-eliminag&o de tais medidas prejudicé 0 processo
de estimacido e compromete os resultados obtidos.

A possibilidade de cafacterizar estatisticamente os
erros dé medicdo e-a soma ponderada dos quadrados dos residuos é
de fundamental importancia para o desenvolvimento dos - algoritmos
de processamento de medidas espurias tanto pelo método de eqguagao
normal, gquanto pelo método segiiencial ortogonal de Givens.

O método seqiiencial ortogonal de Givens possue diversas
caracteristicas gue o tornam vantajoso para a detecgado e
jdentificacao de medidas espurias. Além disso, tal método
permite a remogdo dos efeitos das medidas espurias sem a
necessidade de se reiniciar o processo de estimagao.

No caso de identificacdo de parametros de funcées de
transferéncia, o processamento de erros grosseiros miltiplos pela
repeticaoc do algoritmo para o© processamento de um ﬁniéo erro
grosseiro mostrou resultados satisfatérios, conforme mostram oOs

resultados numéricos do Capitulo V.
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CAPITULO 1V

MODELAGEM MATEMATICA DO PROBLEMA

4.0 Introducdo

A modelagem matematica do problema foi obtida de duas
formas distintas. Na primeira delas o modelo de medigdo foi
desenvolvido na forma polér, enguanto na segunda, o referido
modelo foi desenvolvido na forma cartesiana. Essas duas formas
de abordagem do problema possibilitaram o desenvolvimento de
estimadores distintos.

Como se viu nos capitulos anteriores, os estimadores
desenvolvidos utilizam o método dos minimos quadrados ponderados
para a obtencdo da fungdo objetiva e solucdes via equagdo normal
de Gauss ou método de Givens. Além disso, tais estimadores foram

dotados de capacidade de rejeicdo de medidas espurias.
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Nesse .capitulo serfio. vistos o desenvolvimento e as
caracteristicas das duas formas distintas de modelagem do
problema. Serd analisada também a importé&ncia do grau de

correlacdo entre as medidas.

4.1 Modelo de medicBo na forma polar

4.1.1 Desenvolvimento do modelo

MODELO DE MEDIGCAO LINEARIZADO
Considere-se o modelo de medicdo linearizado discutido

no Capitulo II,

bz = F(x, ) Ox + 1 : (4.1)

E{n}=0 ; E{nn}=gr (4.2)
onde,

bz =z - £(x,) (4.3)

A£:=§k+1-§k (4.4)



e,

Y]

I

e

|3

- 77 -

= matriz jacobiana (4.5)

:+ vetor de medidas de dimensdo m x 1, sendo m o numero

de medidas.

: vetor dos parametros a serem identificados de dimen-

sdo n x 1, sendo n o numero de parametros.

: vetor de funcbes nado-lineares de dimensdo m x 1, que
relaciona os valores reais das quantidades medidas e os

parametros.

: vetor de variaveis aleatérias de dimensdao m x 1 com
média zero e matriz de covariancia R, representando os
erros de medigao.

OBTENGAO DO VETOR f(x)

Considere-se agora a forma generalizada de uma fungao

de transferéncia representada pela Eg. [4.6],

H (S) = (4.6)
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onde s é uma variavel complexa definida por s= jw e w

representa o valor da freqiéncia,

C 2 4 6 . 3 5
(bo—w b,+w b, W b6+...) + J(wb1-w bg+w bs—...)

H(jw) = (4.7)
(a_ ~w"a +w4a —w6a +.0.) + j(wa —w3a WA =...)
o 2 4 6 """ 1 3 5 "
Fazendo,
=b -wb, +wb, - 6b +
r, = wb, +wb, - wb,
11 = wb1 -w b3 + w5b5 - w7b7 +
(4.8)
r,=a -wa,+wa -Wwag+
1, = wa, - w3 + w5 w6 +
Ty TV a3 a5 ¥ 3g
onde,
a =1
(e}
entao,
r, + ji1

r, +31,
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Multiplicando o numerador e o denominador pelo complexo

do denominador,

forma polar temos,

2
H(jw) = r?_ N i2 (4.10)
2 2
Separando as partes reais e imaginarias,
r1 1'2 + 1 12
Re {H(jw)} = 7. 2
T2 ¥ 1
I T B B (4.11)
Im {H(jw)} = Y.
T2 ¥ 12
Transformando a funcao de transferéncia H(jw) para a
r, r., + i, 1 -r i, +1i, r 1/2
1 72 1 72 2 1 72 1 72 2
Ty " 1 2 Tt
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2y : (4.13)

fa = arc tag (

Assim sendo, o vetor de fungbdes néo-lineares f pode

ser montado da seguinte forma:

™
fa,
™
f )= fa, (4.14)
M3
fa3
onde,
m : valor do médulo calculado para a freqgléncia k , con-
forme Eq. [4.12].
fa : valor da fase calculada para a fregléncia k , con-
k

forme Eq. [4.13].
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OBTENCAO DO VETOR DE MEDIDAS

Por analogia ao vetor de fun¢gdes n&do-lineares f , ©

vetor de medidas 2z pode ser montado da seguinte forma:

zm
zfa

zm

(4.15)

I
i

zfa

Zm,

zfa

onde,
zm, : valor do médulo da medida obtida na fregiéncia k .

zfa : valor da fase da medida obtida na fregiiéncia k .
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OBTENGCAO DA MATRIZ JACOBIANA F

E sabido que,

f (x) = f (mi, fai)

m o=m (ry, 1y, ry, 1)

fa, = fai (rl, T, Tq, ra)

r =r, (b,,w,) (4.16)
1 1 11

fp =iy ()

r, =1, (@;w)

i .

2 =i, (a,iawi)

onde 1 =1, 2, 3, ..., (m/2), sendo m o numero de medidas.
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Das Eg. [4.5] e [4.14]

(3m om om om ]

ab db da da.
o

ofa ofa dfa ofa

ab 3b da da
o

F Q&) = N : (4.17)
omPme P P
Bbo 8b1 831 Baz
Sfak Bfak Bfak Bfak
ob 8b1 Ba1 8a2

considerando que as fungbes m, e fai sdo fungdes de
varias variaveis, faz-se necessario efetuar uma derivagao em

cadeia [14],

om. om. 9r om. 9i
1 1 1 1 1
= + +
By 8y By ¥y By (4.18)
Bmi 8r2 om. ai2
+
) 91, 9b
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Bmi ami 8r1 Bmi 311 Bmi 8r2 Bmi 812

= + + +
_ + — : (4.19)
832 ar1 Ba'Q 311 Baz 8r2 8a2 812 8a£ :
dfa 3fa. or ofa. 01
1 i 1
= + +
ob,. . i .
b(J_1) 8r1 ab(J_1) 311 Bb(J_1)
(4.20)
ofa 8r2 . d9fa 812
Brz ab(j_1) 312 ab(J_1)
Bfai ) Bfai 3r1 . Bfai 811 . afai 8r2 ; Bfai 8i2 (4.21)
Ba2 8r1 Bal 811 aag 8r2 Ba2 812 Baz

onde,

i1, 2,...,(m/2); sendo m o numero de medidas.

5 :1, 2,...,(g+l); sendo g a ordem do numerador da Eq. [4.6].

£ +1, 2,..., r ; sendo r a ordem do denominador da Eg. [4.6].
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Considerando as Eg. -[4.16) é possivel simplificar as

Eq. [4.18]), [4.19]), [4.20] e [4.21],

om. dm, 9r om. 91
1 - 1 1 + 1 1

or

ab(j-1) 1 ab(j-1) ail ab(j-1)

ami ami Brz Bmi 812

.= +
Ba2 ar2 Bal 812 Ba2
ofa. ofa. or ofa. 31

1 Z 1 1 . 1 1
Bb(j_1) 8r1 Bb(j_1) 311 ab(j_1)
Bfai i Bfai 8r2 . 8fai 312
Baz 3r2 8al 8i2 aag

onde,

i:1, 2,...,(m/2); sendo m o numero de medidas.

3 :1, 2,...,(g*l); sendo g a ordem do numerador da Eq.

(4.22)

(4.23)

(4.24)

(4.25)

[4.6].

2 21, 2,e0u, 1 : sendo r a ordem do denominador da Eg. [4.6].
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Fazendo,
r, r, + i, 1
1 72 1 72
T S (4.26)
2 2
-r, 1, + 1, T
1 72 1 72
u, = ( 5 : > ) (4.27)
Tp* 4
2 2
u = u o+ U (a.28)
- T, 1. + 1, T
ve—1 2 12 (4.29)
roT, + i1,
tém-se,
m. = (u2 + u2)1/2 = u1/2 ' (4.30)
1 1 2
fai = arc tag (v) (4.31)

Os termos gue compdem as Eq. [4.22], [4.23], [4.24] e

[4.25] podem entao ser determinados da seguinte forma:

5. o 12 (4.32)




or . ;.
1 - W(J"“) (_1)(_]"1)/2
or
1 -0
%521
om, u—1/2 _
LI (u, i, + u, r,)
3 2 .2 1 72 2 "2
i, r, + i,
o1
1 =0
Bb(j_1)
81, G- (3+2)/2
M ————
Bb(j_1)
ami u-1/2
- = r2 : 12 [u1 (r1 - 2u1 r2) +u
2 2 2
or
—2_9
Baz
or

2 w2 (—1)2/2

1

da

’

14

r

14

14

r

para j impar

para j par

para j impar

para j par

para 2 impar

para % par
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(4.33)

(4.34)

(4.35)

(4.36)

(4.37)

(4.38)

(4.39)

(4.40)
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m ﬁ-1/2
i ) . . (4.41)
" = rz : 12 [u1(11 - 2u1 12) +u, (- r, - 2u2 12)]
2 2 2
91
1. wR (-1)0&_1)/2 , para j impar (4.42)
da
L
812 A
—< =0 , para j par (4.43)
da
L
Bfai 1 )
= : (-i, -vr,) (4.44)
2 C 2 2
ar1 (1 +v7) (r1 r, + i 12)
Bfai 1
= - i 4.4
31 1 + v2) (r, r, +1i, i.) (r2 Y 12) ( >
1 1 72 1 72
Bfai 1
= (i, - v r)) (4.46)
or (1 + v2) (r. ro + 1, 1.,) ! 1
2 _ 1 72 1 72
ofa. 1
. (-r, - v i) (4.47)
91 (1 + v2) (r., r. + 1, 1,) 1 !
2 172 172
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onde,
i:1, 2, 3,..., (m/2); sendo m o numero de medidas.

j:1, 2, 3,..., (gtl); sendo q a ordem do numerador da Egq.

[4.6].

£ :1, 2, 3,..., T : sendo r a ordem do denominador da Eq.

[4.6].

NECESSIDADE DE CONVERSAO DOS ANGULOS DE FASE

As Eg. [4.20] e [4.21) representam a derivagao em
cadeia em relacdo aos parametros a; e b, da Eq. [4.13]. A

derivada da funcao da Eq. [4.13) é dada por

d 1 dv .
— arc tag v = 7 [- /2 < arctagv < m/2] (4.48)
dx 1 + v dx
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A Eq. [¢.48) mostra que a derivacio da  fungéo
trigonométrica inversa € valida para arc tag no primeiro e no
quarto quadrantes. Essa restricgéo iﬁplica na necessidade de
conversao  dos valores fa; da Eq. [4.14]) e dos valores zfa; da
Eq. [4.15). Tal procedimento pode, em determinadas condigdes,

diminuir a magnitude de um erro grosseiro em uma medida de fase.

4.1.2 Caracterizaclio estatistica dos erros de medicdo

A escolha da matriz de pondera;éo da soma dos Quadrados
dos resfduos ¢ fundamental para as propriedades estatisticas do

Considerando Que a preciséao de uma medida é
inversamente proporcional & sua variancia, uma forma adeqguada de
ponderacac da soma dos guadrados dos residuos é atraves da matriz
inQersa da matriz de covariancia dos erros de medigéo. Além
disso, como Jja mencionado no Capitulo II, a solugdo do problema
de minimos gquadracos bonderados em gue a matriz de ponderagdo €

igual & matriz de covariancia dos erros de medigdo, fornece o

melhor estimador linear néo-tendencioso [43].
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Considerando as Eq. [4.14]) e [4.15]), o vetor dos erros

de medicao deve ser montado da seguinte forma:

sz1 - m, 7
zfa1 - fa1
[z - f(x)] = zm, - m, (4.49)
zfa2 - fa2

Considerando a maneira como o vetor dos erros de
medicdo da Eg. [4.49] é montado, a matriz de covariancia dos

erros de medicao deve ser da seguinte forma:

2
Vo) (Typ Var Ver? i3 Vmp Va2
(r.. v.. v ) (vz) (r.. v., Vv .)
21 f1 “mi1 £1 23 “f1 ‘m2’° " (4.50)
R = 2
(r31 \)mZ \)m1) '(r32 \)mZ \)f1) (VmZ)
(rhq Ver Vmr) (Tup Veo Vo) (Ty3 Vep Vi) -
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onde,

2 . . . . . .

Vi ¢ variadncia da medida do médulo na freqiénciai. -
2 . . . .

Vei : variancia da medida da fase na freqiiéncia .

Ty : coeficiente de correlacido entre as medidas i e j,

-1e¢r.. & +1.
1]

i:1, 2,3, ..., (m/2), sendo o numero de medidas.

.
o9
(-
N
w

, e, (m/2).

O coeficiente de correlagdo é uma medida do grau de
linearidade entre as duas variaveis em guestédo. Valores de
proximos de +1 ou -1 indicam um alto grau de.correlagéo, engquanto
os valores préximos de zero indicam falta de correlagdo. Valores
positivos de r mMmostram que uma variavel tende a crescer com O
crescimento da outra, ao passo que valores negativos de r mostram
gue uma variavel tende a .decrescer com valores crescentes da
outra. Um valor de r préximo de zero indica apenas a auséncia de
relacao linear entre as duas variaveis e nao elimina a

possibilidade de alguma relagdo n&do-linear [15].
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O coeficiente de correlacdo & definido pela Eqg. [4.51], [15]

AY)
Xy

r= T 2172
Xy

o V)

onde,

Viy : covariéncia das variévéis X ey.
vi ¢ variancia da variavel x.

vi : variancia da variavel y.

(4.51)

As variancias das variaveis x e y sdo definidas como, [16]

vi =E {(x - E(x))z}
vi - {(y - EGGN?)

A covariancia das variaveis x e y é definida como,

v =E{Gx-E®)(y-EGN!

Xy

(4.52)

(4.53)

[36]

(4.54)
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Se x e y s&o varidveis aleatérias independentes,
a covariancia de x e y é nula, logo o coeficiente de correla-
cdo r também é nulo. A reciproca nao é verdadeira, ou seja,
sendo r nulo nao significa que as variiveis x e y sejam indepen-
dentes [16].

Considerando-se, por um lado, que todos os erros de
medicdo estdo correlacionados entre si, a matriz de covariancia
se torna uma matriz cheia como representado na Eg. [4.50]. No
entanto, considerando-se, por outro lado, que 0Os erros de medigao
para medidas de freqgiéncias distintas néo estéao correlacionados,
a matriz de covariancia R se torna uma matriz bloco-diagonal,
onde cada bloco € uma matriz quadrada de ordem 2 x 2, conforme

indicam as Eq. [4.55] e [4.55.a].

R = Diag {Ry, Ry, -vve s Ry /ol ' (4.55)
sendo,
I vz (r V..V ]
mi mifi mi fi
R =
i - : 2 (4.55.a)
Coifi Vei Vmi) Vei

Onde vzq vzw r e m sao definidos na Eq. [4.50].
mi fi

mifi
Se, por outro lado, for considerado que 0Os erros de
medicao das medidas de médulo e fase para uma mesma fregiéncia

também nao estao correlacionados, a matriz de covariancia R se

torna uma matriz diagonal, conforme Eg. [4.56].
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v2 0 0 0 . .
m1
2

0 vf1 0 0 . o e

R = 0 0 v2 0 o« e e
m2
0 0. 0 N (4.56)
£2 °

As medidas de um experimento de resposta de fregliéncia
sao, em geral, obtidas com os mesmos instrumentos de medigdo, o©
gue pode criar algum grau de correlagdo entre os erros de
medicdo. Através de uma analise das fontes de erros de medigéo
verifica-se que muitas delas dependem da fregléncia. Isto pode
significar um grau de correlagio maior entre os erros de medigéao
de médulo e fase para uma mesma fregiiéncia, do Que para medidas
de fregliéncias distintas. O coeficiente de correlagdo entre as

variaveis envolvidas no processo depende do experimento em

guestéao. Desta forma, existem coeficientes diferentes para
experimentos diferentes. Durante alguns experimentos em
laboratdério, foram construidos os diagramas de dispersao,

objetivando avaliar qualitativamente a grandeza do coeficiente de
correlacdao e verificou-se gque, para os casos testados, as
correlacdes entre os erros de medicdo foram praticamente nulas
tanto para freguéncias iguais quanto para frequéncias distintas.

Em todo caso, o efeito da correlagdo entre as medidas efetuadas
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na mesma freqiéncia, serd posteriormente avaliado, através de

simulacgédo.

4.2 Modelo de medic8o na forma cartesiana

4.2.1 Desenvolvimento do Modelo

OBTENCAO DO VETOR f(x)

Considere-se a forma generalizada de uma fungéao de

transferéncia dada pela Eq. [4.7],

2 4 . 3
(bo-w b, +w b4—...) + J(wb1—w b3+...)

H(jw) = - . (4.57)
(a —w2a +w4a —ee.) + j(wa —w3a +...)
o 9 PRlEE i gtees
sendo,
2 4 6
r1 = bO - w b2 + W b4 -w b6 + .
. 3 5 7
1y = Wby = Wby + Wby - Wby + ... (4.58)
r,=a - wa, + waa -wa, t+
2 o 2 4 6
7
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onde,

entao,

H(jw) = ————— ' (4.59)

Multiplicando o numerador e o denominador pelo complexo
conjugado do denominador e separando as partes reais e

imaginarias,

1 72
Re {H(jw)} = re = (4.60)
2 .2
r, + i,
—r1 12 + i1 r2
Im {HGwW)} = im = (4.61)
r2 + i2
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Assim sendo, o vetor de fungdes ndo-lineares , pode

ser montado da seguinte forma:

re,]
II.III1
rez
im2
£ = | Lo (4.62)
3
J'.m3
b o
onde,
re, : valor da parte real da funcdo de transferéncia,
calculado para a frequéncia k, conforme Eq. [4.60].
imk : valor da parte imaginaria da fungado de transferéncia,
calculada para a freqléncia k, conforme Eq. [a.61].
OBTENCAO DO VETOR DE MEDIDAS
Como se pode observar, os elementos do vetor f(x) foram
obtidos na forma cartesiana. Por analogia ao vetor de funcgdes

nao-lineares f(x), os elementos do vetor de medidas z devem
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ser obtidos na forma cartesiana.- Para isto faz-se mudangas de

varidveis conforme segue:

zre. = zm. cos (zfa.)
i i i

(4.63)

zimi = zm, sen (zfai) s i=1, 2, ooy, (W/2)

Portanto, -

zre
zim
zre
z = |zim (4.64)
zre

zim

OBTENCAO DA MATRIZ JACOBIANA F

Na secao anterior veriflicou-se que o0s elementos da
matriz Jacobiana F da Eg. [4.17] foram obtidos das Eg.[4.22],

[4.23], [4.24] e [4.25].
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fungdes f(x) os termos das Eq.[4.22], [4.23],

nova forma

- 100 -

dos elementos do vetor de

[4.24]

que compde a matriz Jacobiana F, podem
seguinte forma:
Brei ) r,
B .2
Br1 (r2 + 12)
ar . .
R R E , para j impar
% (5-1)
3r1
=0 , para j par
B (5-1)
Brei _ i,
. 2 .2
311 (r2 + 12)
8i1
=0 , para j impar
%® o)
o1, G=1) | (42)/2 .
LI (-1)"J , para j par
% (5-1)
E)rei i r, i 2 r, (r1 r, +1 12)
or, 1o+ i2 (x2 i2)?

e [4.25]:

ser determinados da

(4.65)

(4.66)

(4.67)

(4.68)

(4.69)

(4.70)

(4.71)
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I”l Eq. [402617

ore ., r, -2r,u .
i_ 1 2 4 (4.72)
or (r2 + iz)
2 2 2
81‘2
<=0 ~, para % impar (4.73)
da :
2
or
—2 L G ¥ , para f par (4.74)
da
2
Bre,i= i, _ 2 i, (r1 r, +1i, 12) (4.75)
o1 r2 + 1'.2 (r2 + i2)2 .
2 2 2 2 2
Da Eq. [4.26],
ore s ;
i 11 2 12 u‘| (4.76)
3 - 2 .2
12 r2 + 12
o1, L 2-1)/2 '
— e w (=1) , para % impar (4.77)
da
2
aiz
=0 , para % par (4.78)
oa .
£
dim, - i,
L 5 5 (4.79)
or r, + i2



dim
i T2
5 =2 . 12
i r, 9
Blm1 i, 2 r, (-r1 i, + i, r2)
=72 .2 T 2 2.2
Brz r, + 1, (r2 + 12)
Da Eq. [4.27],
81mi _ i, - 2 r, u,
- 2
8r2 (r2 + 12)
Blm1 . T, 2 i, (-—r1 i, + 1, r2)
. =72 2" 2 2.2
812 r, + i, (r2 + 12)
Da Eq. [4.27],
81mi _ -r1 -2 i, u,
. - 2 .2
812 (r2 + 12)

onde,

i :1, 2, 3,..., (m/2); sendo m o numero de medidas.
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(4.80)

(4.81)

(4.82)

(4.83)

(4.84)
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.
e
Pt

-

2, 3,..., (q+l); sendo q a ordem do numerador da Eq.

[4.57].

L ¢+1, 2, 3,000, T ; sendo r a ordem do denominador da Eq.

[4.57].

As vantagens da utilizag@o da forma cartesiana estdo na
maior facilidade de calculo dos termos da matriz Jacobiana F e no
fato de que, nesta forma, ndo hd necessidade de conversao dos
angulos de fase em fungdo das restricdes de derivagao. A
desvantagem esta na dificuldade de caracterizagéo estatistica do
vetor dos erros de medicdo devida as mudancas de variéveis

efetuadas na Eq. [4.63].

4.2.2 Caracterizacdo estatistica aproximada

No Capitulo II os erros de medigado foram caracterizados
estatisticamente pela Eqg. [2.2], tendo média zero e matriz de
covariancia R. No Capitulo III verificou-se a necessidade de
ampliar a caracterizagdao estatistica dos erros de medicgao,
definindo a sua distribuigao de probabilidades 1igual a

distribuicao normal.
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As mudancas de variaveis efetuadas nas Eq. [4.63]
descaracterizaram estatisticamente o vetor dos erros de medicéo

conforme sera demonstrado neste item.

FUNDAMENTOS TEORICOS [17]
Sejam z e w representagbes das varidveis zre e zim e X

e V¥ representacdes das varidveis zm e zfa das Eg. [4.63]

N
[

g (x, ¥) (4.85)

€|
Il

h (x, ¥) (4.86)

A funcao densidade da probabilidade conjunta fzw(z,w)

das novas variaveis z e w sera dada pela Eq. [4.87], [17].

fo— (x,, ¥,) —
fee (z, W) = = VY L BT v L e
2 det J'(x;, y;) det J'(x_,y )
onde,
fEW'(Z’W) : funcido densidade de probabilidade conjunta das

variaveis aleatérias z e w.

ﬁ_7 (xi,yi): funcdo de densidade de probabilidade conjunta das

variaveis aleatérias x e y.
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(x;5 ¥;) : solucdes reais das Eqg. [4.85) e [4.86].

det J'O%)yi): determinante da matriz Jacobiana das transformagdes.

Considerando as variaveis aleatérias x e Yy tendo
distribuicado normal, as fungdes de densidade de probabilidade

fx(x) e f;(y) dessas variaveis s&o dadas pelas Eg. [4.88] e

[4.89], [17].

- 1 - 2, 2
) < ——— e~ - E {xh7/2 v (4.88)
2.1/2
(21Tv;)
1 : 2, 2
f—(y) = ———— O -eyhr/2 Yy (4.89)
y @ 2.1/2
nv;)

A matriz Jacobiana J'(x,y) das transformagdes das Eg.

[4.85]) e [4.86] & dada pela Eg. [4.90], [17].

dg(x,y) 3g (x,y) |
34 oy
J'(x,y) (4.90)
oh(x,y) oh(x,y)
ox dy
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Considerando as variaveis aleatérias x e y indepen-

dentes, a func&o de densidade de probabilidade conjunta f;§-(x,y)

serd dada pela Eqg. [4.91], [17].

f;; (x,y) = f;(—(x) f;(y) (4 . 91)

O c&alculo aproximado da expecténcia de g(x,y) poderéa

ser obtido da Eq.[4.92], [17].

E {gx, V}¥ gE {x}, E {y} +

82 32 82 (4.92)
72 ¢ g , g g )
1 Uy —5 + 2 M + U, —
20 2 " ox 3y ozlayz

Onde My é o momento central conjunto dado por,

by =B (G- E xhi G - yhi? (4.93)

O célculo aproximado da variancia de g(X,y) poderad ser

obtido da Eqg. [4.94], [17].

og og dg dg

2 2 v
o (/) g,y + (), +2—— U
) ox 20 dy 02 dx 9dy b

2 (4.94)

\)__
g(x, y
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DISTRIBUIGCAO DE PROBABILIDADES DO CASO EM ESTUDO

Sejam X e y os erros de medigéo. A formulacéo

cartesiana implica na mudanga de variaveis das Eq. [4.95] e

[4.96],
Z =Xcosy (4.95)
wW=2xseny (4.96)
Desta forma pela Eg. [4.90],
cos y - x seny
det J' (x, y)=
sen y X cos y
= x cos'y + x sen’y
= X (coszy + senzy)
= X
sendo,
X = (22 + w2)1/2 - (4.98)

w

arc tag — (4.99)

Z

<
]
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Considerando as Eq. [4.87), [4.98] e [4.99]) a fungdo de

densidade de probabilidade conjunta f;;(zwﬁ, seré:

W 1/2, arc tag -Vzi)

5 5777 (4.100)
z o +w) l

Considerando ainda que as variaveis aleatérias x e Yy sdo

independentes e as Eq. [4.88], [4.89], [4.91] e [4.100],

k, - k
2 3
f;; (Z,W) = k1 e )

Onde,
: 1
k =
1 2 7T v— v— l (z2 + w2 1/2|
Xy
(4.101)
NPT N Ve S S N VLN
k =
2 2 v2
X
(arc tag w/z - E {arc tag w/z})2
k, = -
3 2 V2
y

Como se pode verificar a Eg. [4.101] ndo representa uma

distribuicdo de probabilidades normal.
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EXPECTANCIA DO ERRO DA PARTE REAL DA FUNGAO DE

TRANSFERENCIA

Seja Hv(jw) a fungdo Qque representa os dados verda-

deiros da funcéo de transferéncia,

Hv(jw) = m eJq)

(4.102)
Seja Hm(jw) a func@o que representa os dados medidos
da funcgao de traﬁsfeféncia. A parte real de Hm(jw) , representada
por Re(Hm(jw)) , € dada por,
Re (Hm(jw)) = g, (m, ) =mcos p (4.103)
onde,
m : valor medido de m
D : valor medido de ¢

As expectéancias e variancias de m e p sdo dadas por,

E {m}

]
=

, E{(@m-E @)} = \{'—1 (4.104)

E {p}

¢ , E{(G-E N} =\)% (4.105)
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Da Eq. [4.92],

2

- - o°g
E{s, @ 9))%g_ (E{m), E BN +5 (g —~
om -
E{m},
E{p}
2 (4.106)
Egr P gr
+2u + U )
11 53 35 02 aﬁz
E{m}, E{m} ,
E{p} E{p}
onde,
g, (E{n}, E{p})) = mcoso ; (4.107) .
82g
i =0 (4.108)
o _
E{m},
E{p}
Bzg
2r =-mcos p | = -mcos & (4.109)
op’ _ _
E{m}, E{m},
E{p} E{p}
2
20 = Vm (4.110)
-2 (4.111)
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E, considerando as vari&veis m e p n#o correlacionadas,

My = 0 (4.112)

Desta forma a EqQ. [4.106]), se torna,

E{gr(a, 5)}5mcos¢-%—\)—§—m cos & (4.113)
sendo,
m ¢ valor medido do médulo da funcdo de transferéncia.
o : valor medido da fase da fqhgéo de transferéncia.
ﬁg : erro de médigéo do médulo. T
ﬁ; : erro da parte real do valor medido.
"o : erro de medigcao da fase.
?ﬁ : parte real do valor mgdido de Hv(jw).

r : parte real do valor verdadeiro de Hv(jw).
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entao,
me=m+ N : (4.114)
r, =m cos o (4.115)
E {rm} =1, +E {nr} (4.117)
E {_r_m} =mcos & + E {ﬁr} (4.118)
Comparando as Eq. [4.113] e [4.118] tem-se,
E R} =-1/2 \%mcos@ (4.119)
A Eqg. [4.119]) representa a expectancia do erro da parte
‘real do valor medido da fungéao de transferéncia. Como se pode

verificar a média nao é, em geral, zero.
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EXPECTANCIA DO ERRO DA PARTE IMAGINARIA DA FUNGCAO DE

" TRANSFERENCIA

A parte imagindria de H_ (jw),

Im{Hm(jw)}, é dada por,
Im(Hm(jw)) = gi(ﬁ; p) =m sen p

Da Eqg. [4.92]

2
Bgi

E g, @ D} =g, & @}, E D + 5 (g —

* 2 Uy - 33’“ Ho2 552

E{m},

E{p}

onde,

g; (E {m}, E {p}) =m sen @

E{m},
E{p}

representada por

(4.120)
E{m};
E{p}
(4.121)
)
E{m};
E{p}
(4.122)
(4.123)
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2
2 g, - —
L = — m sen P = - m sen ¢ (4.124)
30 _ _
E{m}, E{m},
E{p} E{p}
2
2 .
Moy = \)_p_ v (4.126)

E, considerando as variadveis m ep n#&o correlacionadas,
My o= 0 (4.127)

Desta forma a Eq. [4.121] se torna,

E{gi (m, 0)}®m sen ¢ - 1/2m\).§.sen d . (4.128)
sendo,

i, =msen @ : (4.129)

_fm=ﬁser.1—p_ | (4.130)

i =i +. 7 (4.131)
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onde,

i — : parte imaginéria do valor verdadeiro de Hvﬁw).
Iﬁ : parte imagindria do valor medido delajjw).

ﬁi : erro da parte imaginaria do valor medido.
Tem-se

E{i}=1i +E {n.}
mov v (4.132)
=m sen & + E {ni}
Comparando as Eqg. [4.128] e [4.132],
E{m,} = 1/2 \%msend) (4.133)

A Eg. [4.133] representa a expectancia do erro da parte
imaginaria do valor medido da fungao de transferéncia. Novamente

verifica-se que a média nado &, em geral, igual a zero.
VARIANCIA DA PARTE REAL DA FUNCAO DE TRANSFERENCIA
Definindo,

2 A2 :
v B0 - - (4.134)
r gr@u p)
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Da Eq. [4.94)

og og dg_ 98

V; o (—:;)2 Ha0 01;92 u02-+2 j:E —:E My (4.135)
m om 3p om 3p
m’® m,Q m,¢
onde,

%r _
— = cos p = cos 9 (4.136)
om

m,d m,d
o8, - -
— = -m sen p = -msen & (4.137)
ap

m,d m,d

. 2 -

2

o2 = V5 (4.139)

Considerando as variaveism e p ndo correlacionadas,

My =0 - (4.140)
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Desta forma, a variancia do erro da parte real da

funcio de transferéncia sera,

v— & A\)% cos? & + \)%)—m2 sen> © (4.141)

VARIANCIA DA PARTE IMAGINARIA DA FUNCAO DE TRANSFERENCIA

Definindo,
2 A 2
i g; (m, p)
Da Eg. [4.94]
) agl ) Bgi ) Bgl agl
m om ap om  9p
Tem, p= Tem, p=0 |T=m, p=0
onde,
og. _
—L _ sen P (4.144)
om
og. (4.145)
i —
— = m cos P
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2 ;
by = V2 (4.146)
2
= 4,147
Mgy = Vi (4.147)

Considerando as varidveism e p nao correlacionadas,

Desta forma, a vari&ncia do erro da parte imagindria da

transferéncia sera,

sen2 d + Vo m2 cos2 Lo} (4.149)

v-}-cm
12
<

=/ N
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4.3 Con [+

A formulacdo compativel com a forma das medidas obtidas
em um experimento de resposta de fregiliéncia é o modelo de medigéo
na forma polar. Essa formulagdo traz maior dificuldade na
obtencdo dos elementos da matriz Jacobiana, além da necessidade
de conversdo das medidas para o primeiro e o quarto guadrantes.

A formulacdo cartesiana do modelo de medigao evita as
dificuldades citadas, mas © nhao | permigé a caracterizacéao
estatistica desejéVel do modelo de medicdo. A rigor os erros de
medicdo nao tém distribuigdo normal e também ndo tém média - zero,
como mostrédo na subsecgdo 4.2.2. Apesar disso, o desenvolvimento
de um estimador baseado na formulagdo cartesiana do modelo, usado
na obtengcdo de resultados no Capitulo V, leva em conta uma
caracterizacdo estatistica aproximada do modelo de medigdo, onde
a existéncia de tendenciosidade das partes real e imagindria é
ignorada.

As consideragbes feitas sobre o grau de correlagéao
entre as medidas definem a esparsidade da matriz de covariancia
dos erros de medicgao. Na modelagem matemdtica considerou-se
apenas o0s casos de correlagao entre as medidas de modulo e fase
de mesma freqguéncia ou de ausénéia total de <correlagao entre

todas as medidas.
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capfiTuiLo V

RESULTADOS NUMERICOS

5.0 Introducdo

O desempenho de cada um dos métodos desenvolvidos foi
testado através da comparagdo dos seus resultados numéricos com
os obtidos pelo método de LEVY, utilizando-se os mesmos valores
de medidas de médulo e faée. Para a realizagdo desses testes
foram elegidas 3 (trés) fungdes de transferéncia, com diferentes
graus de complexidade. Essas fungdes foram obtidas nos trabalhos
de identificacdo dos parametros das fungdes de transferéncia de
médulos dos reguladores de velocidade da usina hidroelétrica

Governador Bento Munhoz da Rocha Netto.
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A escolha do método de LEVY como referéncia de
desempenho é devida & sua ampla utilizagdo e também aos seus bons
resultados na identificag&o de parametros de fungodes de
transferéncia. Os testes de desempenho foram desenvolvidos em 3
(trés) etapas. Nas 2 (duas) primeiras foram utilizadas medidas
simuladas através de programas computacionais, elaborados
especialmente para este fim. Na terceira, foram utilizadas
medidas reais de experimentos de resposta de fregliéncia. A
primeira e a segunda etapas diferem entre si, quanto & correlagéo
das medidas. Na primeira etapa as medidas foram consideradas
ndo-correlacionadas, enguanto na segunda as medidas foram
supostas - correlacionadas e com diferentes coeficientes de
correlacgéao. Para os testes com medidas simuladas e supostas
correlacionadas, foi escolhida apenas 1 (uma) das 3 (trés)
funcdes de transferéncia citadas anteriormente.

Para as 2 (duas) primeiras funcdes de transferéncia
testadas, a faixa de freqguéncias utilizada foi de 0.05 Hz a
5.85 Hz, com intervalos de 0.2 Hz entre os valores das
fregliéencias nas quais foram feitas as medigdes, o Que corresbonde
a um numero de 60 (sessenta) medidas. Para a terceira fungdo de
transferéncia tectada a faixa de fregliéncias wutilizada foi
de 0.05 Hz a 7.85 Hz, com intervalos de 0.2 Hz entre os valores
das fregiliéencias nas quais foram feitas as medigdes, © qué
corresponde a um numero de 80 (oitenta) medidas. Considerando
que o numero de medidas utilizadas foi bem maior que o]
necessario, nao houve maior preocupacdo quanto a distribuigdo em

freqliéncia dessas medidas. Uma distribuicdo mais adeguada
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poderia entretanto ser obtida através da escolha dos valores de
frequéncia nos Qquais as medidas sdo efetuadas, baseada no
conhecimento prévio dos modos do sistema.

Quando uma medida de médulo €é identificada como
espuria, além da prépria medida, é removida também a medida de
fase para o mesmo valor de fregléncia e, reciprocamente, quando
uma medida de fase é identificada como espuria remove-se também a
medida de médulo correspondente. Esse procedimento é necesséario
para o caso em que as medidas de m6dulo e fase, para uma mesma
freqiiéencia sao correlacionadas, e dispensdvel para o0 caso em que

todas as medidas sao nao-correlacionadas.
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.1 Procedimento r imul o i

5.1.1 Geraclo das medidas ideais

A partir dos valores reais dos parametros das fungbes
de transferéncia estudadas calculou-se, de forma an&dloga ao
desenvolvimento do item 4.1.1 do Capitulo IV, o valor verdadeiro
das medidas. Desta forma, tendo-se os parametros reais b, by,
b, , ... ea;, 85, ... a8 partes real e imaginaria da fungao de

transferéncia sao

Re {H(W)} = ——F—1—2 (5.1)
r2-+12 :
-r i, +1r, 1
. 2 2
r, + i,
onde, )
2 4
r1= b - ka -i-wbl+ -
5 (5.3)
11 = wb1 -w b3 + W b5 - e
=1 2 + W -
r, = - W a a,
i, = wa, - \ a3 + wag - .
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5.1,2 Introduclio de erros de medicfo

Ap6s o calculo das medidas ideais, se faz necesséria a
introducdo de erros de medicdo a fim de simular as condigdes
reais de um experimento. Para tanto, foram wutilizadas
sub-rotinas computacionais de gerag&o de desvios aleatérios com
distribuigao normal. No caso em Que as medidas foram
consideradag nao-correlacionadas, utilizou-se uma sub-rotina de
geracdo de desvios aleatérios monovariavel, introduzindo-se os
desvios individualmente em cada uma das medidas de médulo e fase.
No caso em gue as medidas de médulo e fase, para uma mesma
freqgiiéncia, foram supostas correlacionadas, utilizou-se uma
sub-rotina de geracdo de desvios aleatérios multivariavel, sendo
tais desvios introduzidos simultaneamente nessas duas medidas,
considerando-se um determinado coeficiente de correlacao.

Os valores das variancias das medidas wutilizadas nas
sub-rotinas foram calculadas a partir do conceito de preciséo de
um instrumento de medigé&o. Da norma P-NB-278/73 da Associacgao
Brasileira de Normas Técnicas - ABNT - foi obtida a definigdo de
precisao, conforme segue:

"Precisdo: caracteristica de um instrumento de medicgéao,
determinada através de um procegso estatistico de medigdes, Qque
exprime o afastamento mutuo entre as diversas medidas obtidas
de uma grandeza dada, em relacdo a média aritmética dessas

medidas".
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O indice de precisédo de um instrumento é comumente dado em fungao
do desvio padr&o sobre a média dos valores medidos [18]. Desta

forma tem-se

v
p £ — (5.4)
m
onde,
P : precisdo de um conjunto de medidas ou aparelho de medigéo.
AV : desvio padrdao do conjunto de medidas.
m : valor médio das medidas.

Os valores de precisdo utilizados nos testes foram da ordem de 5%
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1 Intro rro ro iro

Para testar o desempenho dos métodos desenvolvidos,
quanto ao processamento de medidas espurias, foram introduzidos,
propositalmente, erros grosseiros de 30 v nas medidas de numero
26 (vinte e seis) e 50 (cinglienta) das 3 (trés) fungdes de
transferéncia testadas. A introdugdo proposital desses erros
grdsseiros visa forgar a existéncia de tal tipo de erro, embora

esse evento possa se dar também durante o processo do item

anterior.

5.2 Procedimento para testes com medidas reais

Os testes de desempenho com medidas reais foram
realizados a partir dos valores das medidas obtidas em ensaios de
campo — durante os trabalhos de identificagado dos paréametros dos
médulos dos reguladores de velocidade das unidades geradoras da
usina Governador Bento Munﬁoz da Rocha Netto —, utilizando-se
uma analisadora digital de sinais de dois canais - modelo HP5420
de fabricacdo da HEWLETT-PACKARD. Pelo fato de néo ter havido,
guando da realizacao dos ensaios de campo, repetigao das medigdes
de moédulo e fase para um mesmo valor de fregliéncia, o)

conhecimento do valor das variancias das medidas ficou
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comprometido. Para contornar essa dificuldade foi montado em
jaboratério um circuito elétrico, simulando um dos médulos dos
reguladores de velocidade e, através do mesmo instrumento de
medigdo dos ensaios de campo, foram realizados experimentos de
resposta de fregiiéncia com repeticio das medigdes de médulo e
fase para um mesmo valor de freqiéncia. Os resultados desses
experimentos permitiram a adogao de um valor aproximado de
variancia para ser utilizado nos testes com medidas reais. Com
os valores das medidas obtidas nesse experimento de laboratério
foram tracados graficos de dispersado, ©0S guais permitiram
observar que praticamente nao existe correlacdo entre tais
medidas. com base em tal observagdo os erros de medigao das

medidas reais foram considerados nao correlacionados.

5.3 Resultados de identificacdo de parémetros

Os resultados dos testes de identificagdo de parametros
de funcdes de transferéncia utilizando medidas simuladas e reais
estao apresentadés nas tabelas 5.1 a 5.15.

Tais tabelas mostram, para cada um dos testes
realizados, os valores dos parémetros identificados das fungdes
de transferéncia, os numeros de iteragdes ocorridas, os valores

dos elementos diagonais das matrizes de covariancia dos erros de
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estimacdo e os numeros das medidas espurias identificadas e
removidas.

As tabelas estdo dispostas da seguinte forma:

a) Coluna "Método".

AsS linhas desta coluna especificam os métodos de
identificacao de parametros utilizados nos testes. No caso das
tabelas 5.7 a 5.12 foram realizadas duas simulagbes para cada um
dos métodos, sendo uma com a matriz de pohderagéo na fo;ma

diagonal e a outra com tal matriz na forma bloco-diagonal.

b) Colunas "Parametros"
As linhas dessas colunas mostram os valores dos parametros
identificados das funcdes de transferéncia. Os paréametros

bo, b1, b2 .o e'a1, @8y, 85 oo devem ser considerados de acordo

com a topologia da Eq. [5.5].

bo + b1 S + b2 S 4+ ...

H(s) = (5.5)

c¢) Colunas "Numeros de iteracdes":

c.1) Ccaso dos Métodos Classicos
Os digitos mostrados nessa coluna representam OS NUMeros
de iteragdes ate a convergéncia, sendo Qque, com excessao do
q1timo, em cada uma dessas convergéncias houve deteccao,

identificacdo e remocdo de medidas espurias.
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c.2) Caso dos Métodos Ortogonais

O primeiro digito, que esté entre parénteses,

representa o numero da iteracdo onde se fez a detecgao,

identificacado e remogdo das medidas espurias. O segundo digito

representa o numero total de iteracdes até a convergéncia.

d) Colunas "Elementos diagonais da matriz de covariéncia dos
erros de estimagéao".

As linhas dessas colunas mostram os elementos diagonais da
matriz de covariancia dos erros de estimagdo correspondentes
a cada um dos parametros identificados e dispostos na mesma

ordem dos parametros.

e) Coluna "Medidas espurias processadas"

Os digitos dessa coluna representam oS nuUmeros das medidas

espurias removidas. Quando uma medida espuria for detectada e

identificada, faz-se a remocao de tal medida e da sua medida

correspondente no mesmo valor de fregiiéncia.

5.3.

1 casos estudados com simulacdo de medidas

de

Os resultados dos testes de identificacdo de parametros

funcdes de transferéncia utilizando medidas simuladas e



- 130 ~

considerando os erros de medigao néo-correlacionados estao
apresentados nas tabelas 5.1 a 5.6.

As tabelas 5.1 a 5.3 apresentam resultados de testes de
jdentificacdo de parametros, sem introdugao proposital de erros
grosseiros, para cada uma das 3 (tres) funcdes de transferéncia
estudadas. Nesses testes, gquanto & exatidao dos parametros
identificados, os métodos desenvolvidos apresentam resultados
superiores aos obtidos com o método de Levy. 0 método
Classico-Polar apresenta numeros de iteragdes significativamente.
maiores do que os demais métodos. Os métodos ortogonais
apresentam maior sensibilidade na detecgao de erros grosseiros.
Embora sem introducdo proposital de erros grosseiros, as medidas
01, 02, 03 e 04 apresentam erros da ordem de 5 (cinco) desvios
padrdes.

As tabelas 5.4 e 5.6 apresentam resultados de testes de
identificacdo de parametros, com introdugao proposital de erros
grosseiros de 30 (trinta) desvios padrodes nas medidas de numero
26 (vinte e seis) e 50 (cingilienta), para cada uma das 3 (trés)
funcdes de transferéncia estudadas. Nesses testes, guanto a
exatidao dos parametros identificados, o método de Levy apresenta
resultados insgtisfatérios, enguanto que o0s métodoé desenvolvidos
apresentam bons resultados. Os métodos <classicos apresentam
maiores numeros de iteracbes, principalmente o) método
Classico-Polar. Os métodos ortogonais novamente apresentam maior
sensibilidade na detecgado de erros grosseiros. As medidas 01 e

02 apresentam erros da ordem de 5 (cinco) desvios padrdes.
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DA NATRIZ
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DE COVARIANCIA DOS ERROS DE ESTINACAD
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I i i i i 1 i e
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8
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T
%
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=
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po i
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-6

4

125 A3 3,09472ix10; M= 2,99304xi0

RESUMO DOS RESULTADOS DE IDENTIFICACAO DOS PARAMETROS DA FUNCAO OF TRANSFERENCIA COM TOPOLOGIA (B#+s.Bi)/(i+s.Ai+s.A2¢s.A3+s.) , SEN INTRODUCAQ PROPOSITAL DE ERRC GROSSETRO ,

TABELA 5.3 -

133 -

ONDE B= 0,003 Bi= 0,947 Af= ¢,174355 A2=
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Os resultados dos testes de identificaglo de parametros
de funcdes de transferéncia utilizando medidas simuladas e
considerando os erros de medigao correlacionados, com
coeficientes de correlacado entre as medidas de médulo e fase para
uma mesma freqgléncia de 0,1; 0,6 e 0,8 estéo apresentados nas
tabelas 5.7 a 5.12.

As tabelas 5.7 a 5.9 apresentam resultados de testes de
identificacdo de par&metros, sem introducédo proposital de erros
grosseiros, para uma das 3 (trés) fungdes de transfergnéia
estudadas. aléem disso, apresentam simulagdes com formas
distintas da matriz de ponderagdo, sendo a.primeira na forma
diagonal e a segunda na forma bloco-diagonal. Nesses testes,
quanto & exatidao dos parametros identificados, todos os métodos
apresentam bons resultados, sendo que © método Ortogonal-Polar
apresenta resultados melhores. 0 método Ortogonal-Polar com
matriz de ponderacdo na forma bloco-diagonal apresenta maior
nomero de iteracdes e maior sensibilidade na detecgdo de erros
grosseiros. A medida que o coeficiente de correlagado aumenta, a
utilizagdo da matriz de ponderagao na forma bloco-diagonal se
torna mais importante e apresenta melhores resultados. Embora
sem introducdo proposital de erros grosseiros as medidas 01 e 02
apresentam erros da ordem de 5 (cinco) desvios padrodes.

As tabelas 5.10 a 5.12, apresentam resultados de testes
de identificacado de parametros, com a introdugéo proposital de
erros grosseiros de 30 (trinta) desvios padrdes nas medidas de
numero 26 (vinte e seis) e 50 (cingienta), para uma das 3 (trés)

funcbes de transferéncia estudadas. Nesses testes, qQuanto a
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exatidao dos parametros identificados, o método de Levy apresenta
resultados insatisfatérios, enquanto gue os métodos desenvolvidos
apresentam bons resultados, sendo que o© método Ortogonal-Polar
apresenta resultados melhores. Os métodos Classicos apresentam
maiores numeros de iteracdes. O método Ortogonal-Cartesiano é o©
gue apresenta a maior sensibilidade na detecgéo de erros
grosseiros, enguanto Qque O método Classico-Polar é o gue
apresenta a menor sensibilidade. Os métodos Pola;es, com
excessdo do método Ortogonal-Polar com matriz de ponderagd@o na
forma bloco-diagonal, nos casos das tabelas 5.11 e 5.12, néao
identificam as medidas de fase com erros grosseiros, ~devido a
conversao dessas medidas para o primeiro qQuadrante. A medida gque
o coeficiente de correlagido aumenta, a utilizagdo da matriz de
ponderacao na forma bloco-diagonal se torna mais importante e
apresenta melhores resultados. As medidas 01 e 02 apresentam

erros da ordem de 5 (cinco) desvios padrdes.
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5.3,2 Casos estudados com medidas reais

Os resultados dos testes de identificagéo de parémetrbs
de funcdes de transferéncia utilizando medidas reais estéo
apresentados nas tabelas 5.13 a 5.15. Nos testés da tabela 5.13
o) método Ortogonal-Cartesiano nao apresentou resuitados
satisfatérios. Os demais métodos desenvolvidos apresentaram
resultados levemente-superéores aos resultados obtidos com o©
método de Levy. Nos testes das tabelas 5.14 e 5.13 tanto oS
métodos desenvolvidos, quanto o método de Levy apresentaram bons
rsultados. Somente nos testes da tabela 5.13.ocorreu a presenga
de  medidas espurias, gque foram detectadas, identificadas e

removidas corretamente por todos os métodos desenvolvidos.
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5.4 Conclusso

CASOS ESTUDADOS COM MEDIDAS SIMULADAS

Os métodos desenvolvidos apresentam de forma geral,
quanto & exatiddo dos parametros identificados, desempenhos
equivalentes, guando comparados entre si e, desempenhos
superiorés, guando comparados com o método  de Levy,
principalmente nos casos de existéncia de medidas espurias.
Considerando-se como parametro de avaliagéo de desempenho o
numero de iteracdes, os métodos ortogonais, pela sua forma
seqgiiencial de processamento das medidas, levam vantagem
principalmente guando medidas espurias estdo presentes no
processo.

A deteccdo, identificacgdo e remogdo de medidas espurias
se deu de modo satisfatério em todos os métodos, porém os métodos
ortogonais mostraram-se mais sensiveis a detecgéo dessas medidas.

A medida em que se considera o coeficiente de
correlacao maior, entre as medidas de ganho e fase para uma mesma
frequéncia, a utilizacdo da matriz de covariancia doé erros de
medicdo na forma bloco diagonal se torna mais necessaria.

Os elementos diagonais da matriz de covariancia dos
erros de estimacdo fornecem uma importante avaliagdo da gualidade

da estimacdo, porém tal avaliagdo ndo é rigorosamente precisa.

1
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CASOS ESTUDADOS COM MEDIDAS REAIS

Os métodos desenvolvidos apresentam, qQuanto a exatidao
dos parametros identificados, desempenhos equivalentes, @quando
comparados entre si e com o0 método de LEVY, no caso de
inexisténcia de medida espuria. No caso em Que medidas espurias
estao presentes, estes ‘ métodos, com excessdo do método
Oortogonal-Cartesiano, apresentam desempenhos superiores ao método
de Levy. O método Ortogonal-Cartesiano né&o mostrou bom
desempenho na estimagédo dos parémetfos da funcdo de transferéncia
na tabela 5.13. E possivel que a presenga da medida espuria
tenha conduzido o processo para um minimo local. Em novo
processamento com diminuicdo do valor da ponderacado das medidas
01 e 02 de apenas 10 vezes do valor original, tal método mostrou
bom desempenho, com o0s . seguintes resultados: b = 0.7448;
a = 0.2928; numero de iteragdes = 10. Esse fato vem comprovar a

fundamental importancia de uma ponderag&o adequada das medidas.
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caPiTUuULO V1

CONCLUSOES E RECOMENDACOES

6.0 Conclusao

-

Para a utilizagao dos métodos desenvolvidos é
necessario o conhecimento prévio da topologia da fungdo de
transferéncia, bem como de algum ponto préximo da solugdo. A
aplicacao desses métodos em conexdo com o método de LEVY contorna
estas dificuldades. Esses métodos possuem »a vantagem da
existéncia de ponderacdo das medidas ou dos erros de medigao, de
técnicas de processamento de medidas espurias e de possibilidade
de avaliacdao da gqualidade da estimacéo. O desempenho de tais

|

métodos mostrou-se superior ao do método de LEVY, principalmente

nos casos de ocorréncia de medidas espurias.



- 152 -

A caracterizacdo estatistica aproximada adotada para as
medidas na forma cartesiana mostrou-se satisfatéria, consideran-
do-se o desempenho dos métodos que utilizam esta formulagdo. Os
métodos de solugdo adotados apresentam desempenhos equivalentes,
porém os métodos ortogonais mostraram vantagens no processamento
de medidas espurias.

As medidas espurias sao, muitas vezes, visiveis qguando
se obtém as medidas de médulo e fase, a partir de um experimento
de resposta de freqﬁéncia, e 0s procgdimentos atuais de andlise
da gqualidade das medidas baseiam-se principalmente numa
verificacdo do grau de variagdo da magnitude destas medidas.
Este trabalho utiliza um procedimento estatistico e de maior
confiabilidade para o processamento de medidas espurias. Um
tratamento estatistico para o processamento de medidas espﬁrias,
além de ser mais confiavel, permite a automatizagdo do processo.

As vantagens e o desempenho dos métodos desenvolvidos
justificam sua utilizagdo, em conexdoc com o método de LEVY, nos
trabalhos de identificagéo de parametros de fungbes de

transferéncia.



- 153 =

6.1 Su 5 ara futuros trabalho

A experiéncia obtida com a realizagdo desta dissertagao

permite apresentar as seguintes sugestdes para futuros trabalhos:

° Estudar o problema da correlagdo das medidas obtidas a partir
de ensaios de resposta de freqiiéncia &8 1luz de experimentos
estatisticos.

° Analisar, para o caso de identificagdo de parametros de
funcdes de transferéncia, o desempenho de métodos para
processamento de erros grosseiros mﬁltiplqs desenvolvidos na
area de Estimacdo de Estados de Sistemas de Poténcia.

° Com a utilizagéo dé conversores analégico-digitais, acoplados
a um gerador de fungbes e a um computador digital,
desenvolver um estimador automatico, para a identificacdo de
parametros de fungdes de transferéncia. Tal estimador deve
automatizar o processo de identificagcdo desde a etapa de
obtengao aas medidas até a de consecucdao do modelo matematico
da funcdo de transferéncia, utilizando um dos métodos

desenvolvidos em conexdao com o método de LEVY.

i
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