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Infroducao

Neste capitulo serdo apresentados trés estimadores que

contornam o problema de polarizacdo na situacdo descrita
acima:;

» O estimador estendido de minimos quadrados (EMQ),
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Infroducao

Neste capitulo serdo apresentados trés estimadores que
contornam o problema de polarizacdo na situacdo descrita
acima:

» O estimador estendido de minimos quadrados (EMQ),
» 0 estimador generalizado de minimos quadrados (GMQ)

» e o estimador das varidveis instrumentais (VD).

Tais algoritmos serdo denominados esfimadores nao
polarizados.

Uma forma de evitar a polarizacdo (usada pelos estimadores
EMQ e GMQ) é transformar a equacdo matricialy = ¥0 + e em

y* — \11*0* +e>l<7

sendo e* branco de forma que E[A*e*| =0e A*¥* = 1.

-P.2/4



O Estimador Estendido de M&Q)

Polarizacdo devida a ruido MA — andlise

» Seja o modelo ARX:

y(k) = ay(k—1)+bu(k—1)+e(k),
e(k) = cv(k—1)+wv(k),

e v(k) € ruido branco.

- p.3/4



O Estimador Estendido de M&Q)

Polarizacdo devida a ruido MA — andlise
» Seja o modelo ARX:
y(k) = ay(k—1)+bu(k—1)+e(k),

e(k) = cv(k—1)+wv(k),

e v(k) € ruido branco.

» Fazendo-se substituicoes, tem-se
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» Finalmente, chega-se @

y(k) = alay(k—2)+bu(k—2)+cv(k—2)+v(k—1)]
+bu(k — 1)+ cv(k —1) +v(k),

que estd na forma y(k) =" (k — 1)0 + e(k), sendo

bT(k—1) = [(ay(k—Q)—l—bu(k—2)+cy(k—2)+1/(k—1)) u<k—1)}
9 = [ab]"
e(k) = cv(k—1)+v(k).
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Polarizacdo devida a ruido MA —
simulacao

Os dados serdo gerados pelo seguinte modelo:

y(k) = ay(lk—1)+bu(k—1)+ e(k),
e(k) = 0,8v(k—1)+v(k),

sendo que v(k) e u(k) sQo independentes, brancos e gaussianos
como? =0,04e 02 =1.
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Figura 1: Polarizacdo em modelos ARX. Os valores readis dos
pardmetros sdo (@) a=0,7e ) b=10,5
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Eliminando polarizacao com o estimador
EM&Q — andlise

A equacdao matricial gerada por

y(k) = alay(k—2)4+bu(k —2)+cv(k—2)+v(k—1)]
+bu(k — 1)+ cv(k —1) +v(k),

pode ser rescrifa da seguinte forma:

y(k) yk—1)]  uk-1)  wk-1) |_ .
y(k+1) ly (k) u(k) v(k) i
| = | b |+
_y(k—I—N—l)_ _[y(k—I—N—Z)] u(k+N—-2) V(k—I—N—Q)_ -
v(k)
v(k+1)
—I_ '
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» Logo, pode-se escrever

y* — qj*o* _|_e>l<7

sendoquey*=y,e"=[vk) ... v(k+ N —1)]",
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» Logo, pode-se escrever

y* — \IJ*H* _|_e>l<,

sendoquey*=y,e"=[vk) ... v(k+ N —1)]",

» A matrix estendida de regressores é:

v = v wk+1

e0*=1[0":(".
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» Deve ser notado que e*(k) € uma varidvel aleatéria
“branca”, ou sejq,

Texex* (k) — 0, Vk # 0,

e consequentemente E[Ve*| = 0, E[A*e*| = 0 e E[¥*e*] = 0.
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» Deve ser notado que e*(k) € uma varidvel aleatéria
“branca”, ou sejq,

Texex* (k) — 0, Vk # 0,

e consequentemente E[Ve*] = 0, E[A*e*| = 0 e E[U*e*] = 0.

» Logo, a estimativa
é* _ [\P*T\Ij*]_l\IJ*Ty

A K

ndo apresentard polarizacdo, ou seja, E[@ | = [0 (]”.
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Residuos como estimativa do ruido

» Os dados serdo gerados pelo seguinte modelo:

y(k) = ay(lk—1)+bu(k—1)+ e(k),
e(k) = 0,8v(k—1)+v(k),

sendo que v(k) e u(k) sQo independentes, brancos e
gaussianos com o2 = 0,04 € 02 = 1.
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Residuos como estimativa do ruido

» Os dados serdo gerados pelo seguinte modelo:

y(k) = ay(lk—1)+bu(k—1)+ e(k),
e(k) = 0,8v(k—1)+v(k),

sendo que v(k) e u(k) sQo independentes, brancos e
gaussianos com o2 = 0,04 € 02 = 1.

» Usando-se a estrutura acima como equacdo de regressqo,
obtém-se um modelo do tipo

y(k) = ay(k — 1) + bu(k — 1) + £(k).
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Figura 2. Funcdes de autocorrelacdo de: (o) ruido MA e
(+) residuos &£(k). No grafico superior os residuos sdo de modelo —paa:
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» A figura mosfra que

e(k) = 0,80(k — 1) + v(k) = é&1€(k — 1) + &€(k — 2) + £(k).
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» A figura mostra que
e(k) = 0,8v(k — 1) + v(k) ~ &16(k — 1) + &€(k — 2) + (k).
» Assumindo-se que a parte modelavel do vetor de erro foi

devidamente modelada (isso serd constatado
verificando-se que a polarizacdo é eliminada.
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» A figura mostra que

e(k) = 0,80(k — 1) + v(k) = é&1€(k — 1) + &€(k — 2) + £(k).

» Assumindo-se que a parte modelavel do vetor de erro foi
devidamente modelada (isso serd constatado
verificando-se que a polarizacdo é eliminada.

» Ou sejqa, se for verificado que
0,8v(k —1) ~ é1€(k — 1) + &&(k — 2), entdo &(k) ~ v(k).
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» A figura mostra que

e(k) = 0,80(k — 1) + v(k) = é&1€(k — 1) + &€(k — 2) + £(k).

» Assumindo-se que a parte modelavel do vetor de erro foi
devidamente modelada (isso serd constatado
verificando-se que a polarizacdo é eliminada.

» Ou sejqa, se for verificado que
0,8v(k —1) ~ é1€(k — 1) + &&(k — 2), entdo &(k) ~ v(k).

» Portanto, este exemplo verificou que, apds a convergéncia,
0s residuos podem ser utilizados como estimativa da nova
variavel regressora v(k) que aparece em ¥*, E precisamente
issO que € feito pelo estimador EMQ.
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Minimos Quadrados Estendido

» a partir da equacdo de regressdo y(k) =" (kK —1)0 +¢e(k) e
dos dados disponiveis, monte a equacdo matricial
y = U0 + e, cCOMO N0 método de minimos quadrados, e
determine Oyq = [TTE]~10Ty;
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Minimos Quadrados Estendido

» a partir da equacdo de regressdo y(k) =" (kK —1)0 +¢e(k) e
dos dados disponiveis, monte a equacdo matricial
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Minimos Quadrados Estendido

» a partir da equacdo de regressdo y(k) =" (kK —1)0 +¢e(k) e
dos dados disponiveis, monte a equacdo matricial
y = U0 + e, cCOMO N0 método de minimos quadrados, e
determine Oyq = [TTE]~10Ty;

» calcule o vetor de residuos &, = y — Uyq;

» faca i =2 (¢ indica o nUmero da iteracdo);

» com &,_,. monfe a matriz estendida de regressores, ¥*, e
estime Opyiq; = (U707~ 10Ty,

» determine o vetor de residucs &, =y — \I!;';éEMQZ-;

» faca i =1 + 1 e volte ao passo 4. Repita até convergir.
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v(k) = yk)—ay(k—1)—bu(k—1)—cv(k—1)
y(k) — ™ (k—1,0%)0".

Modelos com esta propriedade sdo As vezes chamados de
modelos pseudolineares.

-p.14/4



Eliminando polarizacao com o estimador
EM&Q — simulacao

» Os dados serdo gerados pelo seguinte modelo:

y(k) = ay(lk—1)+bu(k—1)+ e(k),
e(k) = 0,8v(k—1)+v(k),

sendo que v(k) e u(k) sQo independentes, brancos e
gaussianos com o2 = 0,04 € 02 = 1.
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(a) (b)

0.6 0.65 0.7 0.75 0.8 0.46 0.48 0.5 0.52 0.54

(c) (d)

0O N b O

Figura 3: Eliminando polarizacdo com o estimador EMQ. Os valo-
res reais dos pardmetros sdo: () a=10,7, ) b=10,5; (C)c; = c =
0,8 e (d) co = 0,

-p.16/4



Estimador EM&Q com modelo de erro na
saida

» Seja o modelo de erro na saida
F(q)y(k) = B(q)u(k) + F(q)v(k),

que estd representada na forma de um modelo ARMAX,
com A(q) = F(q) e C(q) = F(q).
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Estimador EM&Q com modelo de erro na
saida

» Seja 0 modelo de erro na saida
F(q)y(k) = B(q)u(k) + F(q)v(k),

que estd representada na forma de um modelo ARMAX,
com A(q) = F(q) e C(q) = F(q).

» Assim, para gerar os dados usou-se
wk) = 1,5wk—1)—0,7w(k —2) 4+ 0,5u(k — 1)
y(k) = w(k)+v(k),

sendo que u(k) e v(k) sdo sinais aleatdrios com distribuicdo
normal, média nula e varidncias o2 = 1 e g2 = 0, 04.
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:

» A equacdo de regressao foi

A(q)y(k) = B(q)u(k) + C(q)v(k).

A

Constata-se que E[A(q)] ~ E[C(q)] = E[F(q)].
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L 5r
0
-0.8 -0.7 -0.6
10
T s}
o | |
0.45 0.5 0.55

Figura 4. Estimador EMQ com modelo de erro na saida.
ParGmetros estimados usando-se o estimador EMQ e um modelo
ARMAX. Os dados foram gerados por um modelo de erro na
caida. Os valores reais dos pardmetros sao: (ab) g« = c1 =1 5
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O Estimador Generalizado de MQ

» Uma outra maneira de eliminar a polarizacdo é filtrar o vetor
de erro original de forma que e* = e seja branco. Portanto,

Qy = Q(Y6 +e)
Qy = QV0O + Qe
v* = 0% + e*.
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O Estimador Generalizado de MQ

» Uma outra maneira de eliminar a polarizacdo é filtrar o vetor
de erro original de forma que e* = e seja branco. Portanto,

Qy = Q(Y6 +e)
Qy = QV0O + Qe
v* = 0% + e*.

» Seja R = cov[e| a matriz de covaridncia do ruido da
equacao de regressdo. Portanto,
cov[e*] = cov|Qe] = Qcov[e]@QT = Q@ RQ™. Também,
covle*] = Q RQ™ = oI e, portanto,

_Q7Q

2 Y
0-6

R=Q '6’Q™" e R!

sendo que foi utilizada a propriedade (XY)~! =y-1x-1
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» A estimativa de minimos quadrados de @ a partir das
grandezas filtradas v* e y* é

OcMmq

:\I/*T\If*]_l \I/*Ty*
(QD)"(QY)] ™ (QD)"Qy

TTQTQY] T QT Qy
(02RO 62Ry
[OTR'W] T UTRy.
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O estimador de Markov

» Os dados serdo gerados pelo seguinte modelo:

y(k) = ay(lk—1)+bu(k—1)+ e(k),
e(k) = 0,8v(k—1)+v(k),

sendo que v(k) e u(k) sQo independentes, brancos e
gaussianos com o2 = 0,04 € 02 = 1.
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O estimador de Markov

» Os dados serdo gerados pelo seguinte modelo:

y(k) = ay(lk—1)+bu(k—1)+ e(k),
e(k) = 0,8v(k—1)+v(k),

sendo que v(k) e u(k) sQo independentes, brancos e
gaussianos com o2 = 0,04 € 02 = 1.

» Serd usada a seguinte matriz de covarincia do erro na
equacdo de regressao

1+C% C1

C1 1+ C% C1

¢ 1+¢c

-Pp.22/4



. n

0.44 048 048 05 0.52 0.54 0.56

Figura 5. Estimador de Markov Os valores reais dos pardmetros
sdo (@) a=0,7e () b=0,5.
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O Estimador GM&Q Iferativo

» O modelo serd representado na seguinte forma:

(k) = g u) + 5 (k)

sendo que A, B,C e D sdo polinbmios em ¢~ ! e v(k) € ruido
lranco.
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O Estimador GM&Q Iferativo

» O modelo serd representado na seguinte forma:

B(q) C(q)
k) = u(k + v(k ’
(k) = k) + 5 vk)
sendo que A, B,C e D sdo polinbmios em ¢~ ! e v(k) € ruido

bbranco.

» Tommando C =1 e omitfindo os argumentos, fem-se

Ay(k) = Bu(k) + %I/(k)
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O Estimador GM&Q Iferativo

» O modelo serd representado na seguinte forma:

B(q) C(q)
k) = u(k + v(k ’
(k) = k) + 5 vk)
sendo que A, B,C e D sdo polinbmios em ¢! e v(k) € ruido

lranco.
» Tommando C =1 e omitfindo os argumentos, fem-se

Ay(k) = Bu(k) + %I/(k)

» Substituindo-se D = AD’ na dltima equacdo, tem-se

Ay(k) = Bu(k) + éy(m,

sendo que o erro e(k) = v(k)/D’' ndo serd branco, a menos
que D' = 1.
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» Supondo gue D’ seja conhecido. Nesse caso tem-se

y* (k) Dy(k)
u*(k) = D'u(k).
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» Supondo gue D’ seja conhecido. Nesse caso tem-se

y'(k) = D'y(k)
u*(k) = D'u(k).

» Multiplicando-se por D’ tem-se

AD'y(k) BD'u(k) + v(k)
Ay*(k) = Bu*(k)+v(k).
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O estimador GMQ) iterativo

1. Usando o estimador MQ, estime A4; e B; com y* (k) €
ui_1(k);
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O estimador GMQ iterativo

1. Usando o estimador MQ, estime A4; e B; com y* (k) €
ui_q (k)
2. determine os residuos fazendo ¢&; (k) = A;y(k) — Bu(k);
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O estimador GMQ iterativo

1. Usando o estimador MQ, estime A4; e B; com y* (k) €
uy_q(k):

2. determine os residuos fazendo ¢&; (k) = A;y(k) — Bu(k);

3. gjuste um modelo auto-regressivo usando o estimador MQ
paAra a sequéncia de residuos, ou sejq,
&i(k) = —D'i(q)&i (k) + vi(k). AQui, D';(q) € ofilfro
descorrelacionador de ruido a ser utilizado na iteracdo i;
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O estimador GMQ iterativo

1. Usando o estimador MQ, estime A4; e B; com y* (k) €
uy_q(k):

2. determine os residuos fazendo ¢&; (k) = A;y(k) — Bu(k);

3. gjuste um modelo auto-regressivo usando o estimador MQ
paAra a sequéncia de residuos, ou sejq,
&i(k) = —D'i(q)&i (k) + vi(k). AQui, D';(q) € ofilfro
descorrelacionador de ruido a ser utilizado na iteracdo i;

4. atudlize as séries filtradas y* (k) =D’;(q)y(k) €
ut(k)=D';(q)u(k). Incremente i e volte ao passo 1 até
observar convergéncia.

-P.26/4



O estimador GM& com ruido MA e AR

» Os dados serdo gerados pelo seguinte modelo:

y(k) = ay(lk—1)+bu(k—1)+ e(k),
e(k) = 0,8v(k—1)+v(k),

sendo que v(k) e u(k) sQo independentes, brancos e
gaussianos com o2 = 0,04 € 02 = 1.
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O estimador GM& com ruido MA e AR

» Os dados serdo gerados pelo seguinte modelo:

y(k) = ay(lk—1)+bu(k—1)+ e(k),
e(k) = 0,8v(k—1)+v(k),

sendo que v(k) e u(k) sQo independentes, brancos e
gaussianos com o2 = 0,04 € 02 = 1.

» O estimador GMQ foi empregado para obter a e b em 400
realizacoes diferentes do ruido v(k) (N = 500).
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O estimador GM& com ruido MA e AR

» Os dados serdo gerados pelo seguinte modelo:

y(k) = ay(lk—1)+bu(k—1)+ e(k),
e(k) = 0,8v(k—1)+v(k),

sendo que v(k) e u(k) sQo independentes, brancos e
gaussianos com o2 = 0,04 € 02 = 1.

» O estimador GMQ foi empregado para obter d e b em 400
realizacoes diferentes do ruido v(k) (N = 500).

Neste exemplo o ruido serd tanto um processo MA quanto um
processo AR. Na formulacdo usada do estimador GMQ iterativo,
O ruido é sempre modelado (parametrizado) como um processo
AR. O presente exemplo ilustra o desempenho desse estimador

em ambos 0s Casos.
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Figura 6: Estimador GMQ com ruido MA. Histogramas dos
pardmetros estimados pelo estimador GMQ para o caso de erros
do tipo ruido MA (e(k) = 0,8v(k — 1) + v(k)) € presenca de regres-
sores de saida. Os graficos (a) e (¢c) correspondem aos valores
dos parametros estimados Nna primeira iteracao do alaoritmo ite-
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Figura 7: Estimador GMQ com ruido MA, coeficiente de ruido.
Histograma de estimativas de —d;, sendo D'(q) = 1 + dig™!. A
razao de E(—afl)s»é 0,8 deve-se ao fato de que o estimador GMQ
pressupode ruido AR e, na realidade, o ruido usado para gerar os
dados foi do tioo MA
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(a) (b)
15 . . . 20 . .

o N A O @®

Figura 8. Estimador GMQ com ruido AR. Histogramas dos
pardmetros estimados pelo estimador GMQ no caso do erro ser
do tipo ruido AR (e(k) = 0,8e(k — 1) + v(k)) e presenca de regres-
sores de saida. Os graficos () e (¢) correspondem aos valores
dos parametros estimados Nna primeira iteracao do alaoritmo ite-
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Figura 9: Estimador GMQ com ruido AR, coeficiente de ruido.
Histograma de estimativas de —d;, sendo D'(q) = 1 + dig~!. O
valor real de d; € 0,8.
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O Método das Variaveis Instrumentais

» A definicdo de polarizacdo utilizada até o presente € a
definicdo para pequenas amostras (PPA).
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O Método das Variaveis Instrumentais

» A definicdo de polarizacdo utilizada até o presente € a
definicdo para pequenas amostras (PPA).

» Uma alternativa & definicdo de polarizacdo PPA € a
polarizacdo assintotica. A idéia é relaxar um pouco d
definicdo PPA e, por um lado, permitir gue haja polarizacdo
PAra uma amostra pequena, mas por outfro, verificar se 1al
polarizacdo desaparece d medida que o famanho do
conjunto de olbservacoes cresce.
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O Método das Variaveis Instrumentais

» A definicdo de polarizacdo utilizada até o presente € a
definicAo para pequenas amostras (PPA).

» Uma alternativa & definicdo de polarizacdo PPA € a
polarizacdo assintotica. A idéia é relaxar um pouco d
definicdo PPA e, por um lado, permitir gue haja polarizacdo

pAra uma amostra pequena,

Mas por outro, verificar se tal

polarizacdo desaparece d medida que o famanho do
> conjunto de observacoes cresce.

b, = lim

E[O(N)] — 6

N — o0

= plim[é] — 6

= plim
= plim

= plim

AP0 +e) -0
ATO + Ae] — 6

Ae],
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sendo gue foi assumido que Av = 1.



» Deseja-se ter A=BC, sendo que B=f(z)cIR""" e
C=g(z) eR™", sendo zcIR"™ um vetor de varidveis
aleatdrias.
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» Deseja-se ter A=BC, sendo que B=f(z)cIR""" e
C=g(z) eR™", sendo zcIR"™ um vetor de varidveis
aleatdrias.

» As matrizes B e C' podem ser definidas da seguinte forma:

B=[Z"0]"t' e C=2".

» Tem-se o seguinte estimador

Ovi = [Z70] "1 27y,

» Portanto, tem-se

b, = plim[Ae]
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» Finalmente

b, = Nplim [(Z7¥) ']c,

sendo ¢ o vetor de correlacdo cruzada entre as colunas de
Z (geradas pelas varidveis instrumentais) e e.
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O estimador VI sem a propriedade de or-
fogonalidade

A semelhanca do estimador MQP o estimador VI também é do
tipo 6 = Ay, mas para o caso do estimador VI tem-se
A=[Z"¥]"1Z" Logo, pode-se testar se o estimador VI satisfaz a
condicdo de orfogonalidade. Para esse estimador, tem-se

UTUAy = Ty
VY7701 7%y = Ty,

sendo que a condicdo ndo é satisfeita para o estimador em
estudo. Esse resultado nQo deve causar nenhuma surpresa. A
forma do estimador VI evitar a polarizacdo € diferente da forma
usada pelo estimador EMQ. O estimador VI ndo forca os residuos
a serem brancos e, portanto, o vetor de residuos ndo é ortogo-
nal a hipersuperficie gerada pelos regressores do modelo.
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O estimador VI

Neste exemplo, o estimador VI serd utilizado em trés situacdes
disfinfas.

» Em primeiro lugar, serd considerado o caso em que hd ruido
de observacdo e este & branco.
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O estimador VI
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Neste exemplo, o estimador VI serd utilizado em trés situacdes
disfinfas.

» Em primeiro lugar, serd considerado o caso em que hd ruido
de observacdo e este é branco.

» Os outros dois casos investigados usam erros do tipo ruidos
MA e AR na equacdo de regressqo.

Para cada caso, duas escolhas de regressores foram testadas.

» Primeiramente, os regressores do sinal de saida, do tipo
y(k — 1), foram substituidos pelas respectivas predicoes de
um passo a frente, gk — 1).
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O estimador VI

Neste exemplo, o estimador VI serd utilizado em trés situacdes
disfinfas.

» Em primeiro lugar, serd considerado o caso em que hd ruido
de observacdo e este é branco.

» Os outros dois casos investigados usam erros do tipo ruidos
MA e AR na equacdo de regressqo.

Para cada caso, duas escolhas de regressores foram testadas.

» Primeiramente, os regressores do sinal de saida, do tipo
y(k — 1), foram substituidos pelas respectivas predicoes de
um passo a frente, gk — 1).

» Uma segunda alternativa substitui o vetor de regressores
Wk —1) =[y(k—1) u(k — 1)]* pelo vetor de varidveis
insfrumentais z(k — 1) = [u(k — 1) u(k — 2)]".
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Exemplo

» Os dados para a primeira partfe do exemplo foram gerados
pelo modelo y'(k) = 0, 7y'(k — 1) + 0, 5u(k — 1), com
condicdes iniciais nulas e fomando u(k) como ruido branco,
distribuicdo gaussiana com média zero e varidncia unitdria.
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# Exemplo
o

» Os dados para a primeira partfe do exemplo foram gerados
pelo modelo y'(k) = 0, 7y'(k — 1) + 0, 5u(k — 1), com
condicdes iniciais nulas e tomando u(k) como ruido branco,
distribuicdo gaussiana com média zero e varidncia unitaria.

» A seguir, adicionou-se ruido de observacdo de tal forma a
gerar y(k) = y'(k) + v(k), sendo v(k) ruido branco e
gaussiano com E(v(k))=0 e o2 = 0,04. Em todas as
simulacdes numéricas deste exemplo foram usadas 400
realizacoes com N = 500.
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(@) (b)

Figura 10: Estimador VI com ruido de observacdo. Histogra-
mas dos pardmetros estimados pelo estimador VI para o caso
de ruido de observacdo branco. Os grdaficos (a) e (c) corres-
pondem aos valores dos pardmetros estimados pelo estimador
MO Os ardaficos (b) e (A) correspondem ao estimador VI com
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Figura 11: Estimador VI com ruido de observacdo. Histogra-
mas dos pardmetros estimados pelo estimador VI para o caso
de ruido de observacdo branco. Os grdaficos (a) e (c) corres-
pondem aos valores dos pardmetros estimados pelo estimador
MO Os ardaficos (b) e (A) correspondem ao estimador VI com
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Figura 12: Estimador VI com erro AR de regressdo. Histogramas
dos pardmetros estimados pelo estimador VI para o caso de
erro de regressdo do tipo ruido AR. Os graficos () e (c) corres-
pondem aos valores dos pardmetros estimados pelo estimador
MO Os ardaficos (b) e (A) correspondem ao estimador VI com
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Figura 13: Estimador VI com erro AR de regressdo. Histogramas
dos pardmetros estimados pelo estimador VI para o caso de erro
de regressdo do tipo ruido AR. Os graficos (a) e () correspon-
dem aos valores dos pardmetros estimados pelo estimador MQ.
Os ardficos (b)) e (A) corresbondem ao estimador VI com os ins-
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Complementos - Solucao do problema
de erro nas variaveis

Neste exemplo os dados ideais serado gerados por

y'(k) = 1,5y'(k—1)—0,7y'(k —2) +0,5u'(k — 1),

sendo que u!(k) € um sinal aleatério com distribuicdo normal,

média nula e varidncia o2 = 1.

Tanto o sinal de entrada quanto o de saida sdo observados
com ruido branco, de média nula e varidncia 0, 04. Isso &
representado da seguinte forma y(k) = y'(k) + e, (k) €

u(k) = u'(k) + ey (k). Além disso, e, (k) e e, (k) nGo estdo
correlacionados.
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Figura 14; Eliminando polarizacdo com o estimador MQIT. Histo-
gramas de valores estimados usando os estimadores MQ e MQIT
quando os singis de enfrada e saida tém ruido de medicdo
branco. Os graficos (a,c.e) correspondem ao estimador MQ e 0s
araficos (b d f) correspondem ao estimador MAOT Os valores reqais

-p.43/4



	Introdução
	O Estimador Estendido de MQ
	
	Polarização devida a ruído MA --- simulação
	
	Eliminando polarização com o estimador EMQ --- análise
	
	
	Resíduos como estimativa do ruído
	
	
	Mínimos Quadrados Estendido
	
	Eliminando polarização com o estimador EMQ --- simulação
	
	Estimador EMQ com modelo de erro na saída
	
	
	O Estimador Generalizado de MQ
	
	O estimador de Markov
	
	O Estimador GMQ Iterativo
	
	O estimador GMQ iterativo
	O estimador GMQ com ruído MA e AR
	
	
	
	
	O Método das Variáveis Instrumentais
	
	
	O estimador VI sem a propriedade de ortogonalidade
	O estimador VI
	Exemplo
	
	
	
	
	Complementos - Solução do problema de erro nas variáveis
	

