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Abstract— This work compares recursive algorithms for time-varying parameter estimation. Least-squares-
based algorithms with variable weighting factor are analyzed under the influence of different scenarios of the
input signal, where the persistence of excitation changes with time. As a means of evaluating algorithms, tests
are performed both in simulated and experimental systems. For the former, we use a mass spring system, for
which the time-varying spring constant must be estimated. For the experimental case, the problem of obtaining
models for soft sensors for downhole pressure of oil extraction processes is addressed.

Keywords— Time-varying parameter estimation, Recursive algorithms with variable weighting factor, Inter-
mittent excitation.

Resumo— Este trabalho compara algoritmos recursivos para estimagao de pardmetros variantes no tempo.
Algoritmos baseados nos minimos quadrados com ponderacdo varidvel sdo analisados sob influéncia de diferentes
cendrios do sinal de entrada, em que a persisténcia de excitagdo muda com o tempo. Como meio de avaliacao dos
algoritmos, testes sdo realizados tanto em um sistema simulado quanto experimental. Para esse primeiro é usado
um sistema massa mola amortecedor, para o qual se deseja estimar a constante eldstica da mola, que é variante.
Como exemplo experimental, tem-se o problema de obter modelos usado em sensores virtuais de estimacao da
pressao de fundo para processos de extracao de petréleo.

Palavras-chave— Estimagao de parametros variantes, Algoritmos recursivos com ponderacao varidvel, Per-

sisténcia de excitacdo intermitente.

1 Introducao

O campo de identificacao de sistemas visa a estu-
dar métodos para determinacao de modelos ma-
tematicos que sejam capazes de explicar o com-
portamento dinamico implicito em dados de en-
trada e saida, referentes a um determinado sis-
tema (Ljung, 1997). Por isso, faz-se necessirio que
os dados coletados para identificagao possuam in-
formacgao dinamica relevante. Essa caracteristica
é obtida, quando possivel, por meio do projeto de
testes dinamicos adequados para o sistema.

Quando se trabalha com sistemas lineares, o
projeto do sinal de testes, tem por objetivo excitar
uma ampla faixa de frequéncias do sistema, ge-
rando uma saida com informacao dinamica signi-
ficativa. Um sinal de simples implementagao pra-
tica e que produz bons resultados é o sinal binario
pseudoaleatério (PRBS do inglés, pseudo random
binary signal), que pode ser adaptado para testes
em sistemas nao lineares, por meio da variacao de
sua amplitude (Aguirre, 2015).

Para estimacao de parametros invariantes no
tempo, para processamento online, os algoritmos
de minimos quadrados recursivos (MQR) s&o vas-
tamente usados. J& para o caso de parametros
variantes, modificagoes desse algoritmo podem
ser propostas. Essas modificagoes se resumem
em propor métodos de adaptativamente ponderar
cada nova observagao do processo (Aguirre, 2015).

Dentre esses algoritmos modificados, tem-se o
MQR com fator de esquecimento (FE) constante,
o qual possui maior capacidade de adaptacao a
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variagao de parametros. Porém, esse pode passar
por problemas de estouro da matriz de covarian-
cia, que ocorre quando se tem um sinal de entrada
sem persisténcia de excitagdo (Lotufo, 2010).

Com base nessa dificuldade é que este ar-
tigo objetiva estudar métodos de estimagao com
ponderacao variavel, considerando diferentes ce-
narios da persisténcia de excitagao do sinal de en-
trada aplicado ao sistema a ser analisado. Com
isso, deseja-se analisar o desempenho dos estima-
dores para dados com informagcao dinamica inter-
mitente. Esses podem ocorrer com frequéncia na
identificacao de sistemas cujos sinais de entradas
nao podem ser projetados, como é o caso do uso
de dados histéricos na identificagao de modelos ou
aplicagoes em tempo real.

Os algoritmos estudados neste trabalho po-
dem ser classificados em trés diferentes grupos
de acordo com a forma de ponderacdo dos da-
dos: (i) FE constante, (ii) FE variante, e (iii)
ponderacao do tamanho do passo de corregao
(TPC). O primeiro método é classico, designado
aqui como C-MQR (convencional MQR). Para
o grupo (ii), tém-se os trabalhos de (Paleologu
et al., 2008), (Beza e Bongiorno, 2014) e (Bhotto
e Antoniou, 2013), designados respectivamente
como, CRR-FE (FE controlado pela relagdo com
o ruido), RRPA-FE (FE reajustado pela resposta
de um filtro passa-altas) e CEPSR-FE (FE contro-
lado pelo erro a posteriori sem ruido). O terceiro e
dltimo método, é descrito em (Vega et al., 2009),
e designado como MC-FE (FE determinado por
um mecanismo de chaveamento).
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2 Formulagao do Problema
Considere o modelo dindmico do sistema dado por

Yo = Yo k_10k + vk, (1)

em que yr € R é a saida do sistema no instante
k € N, ¢yur-1 € R" corresponde aos regres-
sores formados por combinagoes lineares ou nao-
lineares da safda yx—1,...,¥&—n,, ¢/ou entrada(s)
UL ks UL k—nyy s Ugkyee o Ugk—ny, s 0, € R™ sao os
parametros de ajuste e v é o erro de modelagem.

Para se realizar a identificaggo do sis-
tema, assume-se que os dados dinamicos
{yk,u1 k- - - Uqk}, em k=1,...,N, sdo conheci-
dos. Com isso, deseja-se estimar os parametros 60y,
para que o modelo dinamico explique a dinamica
dominante subjacente a esse conjunto de dados.

Considerando que se esteja identificando um
sistema a parametros variantes, procurando ajus-
tar os mesmos para o modelo dindmico, definimos
a classe de algoritmos MQR com FE variavel, cuja
formulagao geral é dada por

P19y
Ki = go—motol¥% 2
i Ik YE P19k + Ak @
0 = 0Op1+ Kilyr — wkTékL (3)
1 Pie_1etpi Py )
P = — (P VR LRo1) oy
* Ak ( b YE Po_1ti + A @

sendo 0 Ay<1 o FE e 0<gx<1 o TPC. Tém-se
que Kj é o ganho de Kalman e P, a matriz de
covariancia. Para o algoritmo C-MQR, g é cons-
tante e o gr=1 para todo k.

Como mencionado, uma dificuldade encon-
trada pelo C-MQR ocorre quando o sinal de en-
trada nao é persistentemente excitante, podendo
com o passar do tempo k levar ao estouro da ma-
triz de covariancia Py, e a divergéncia do algoritmo.

Dessa maneira, a anélise de estimadores que
ponderem os dados de forma varidvel torna-se uma
alternativa valiosa. Essa ponderagao resumi-se em
atualizar o A\, ou 0 gi a cada instante de tempo k,
estimando os parametros em tempo de execugao.

3 Métodos Recursivos de Estimagao de
Parametros Variantes no Tempo

Para os estudos aqui desenvolvidos sao analisados
4 algoritmos recursivos com ponderacao variavel,
os quais propoem formas de atualizagao do FE ou
TPC. A principal ideia abordada por esses algo-
ritmos concentra-se na melhoria da capacidade de
rastreabilidade de transientes e reducao da varia-
¢ao do erro em estado estacionério.

3.1 Algoritmo CRR-FE

O controle para determinacao do FE para esse al-
goritmo, (Paleologu et al., 2008), baseia-se na esti-
mativa do ruido que esta relacionado com o sinal
de erro apds convergéncia para a solugao verda-
deira. Dessa forma, caso a condigdo Ge <770y k,
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com 1<v<2, seja atendida, faz-se \y=Apax. Caso
contrario, o FE pode ser avaliado como

&q,k&v,k

€+ ‘&e,k - (A711,I<:|7

)\k = min ( )\max) ) (5)
em que usamos estimativas dos desvios padrao do
erro a priori ek:yk—wkék,l, Oe k, do ruido, 0, j
e do produto qk:wkTPkwk, 04k, € € um valor po-
sitivo e pequeno, para que nao ocorra divisao por
Z€ro.

Esses desvios padrao sao obtidos a partir da
estimativa de poténcia, sendo essa definida para o
€ITo @ Priori como, &zyk:a&gjk_l—l—(l—a)ez e para
o ruido dada por, 67 ,=f67 . +(1—p)e, os pa-
rametros « e [ correspondem ao fator de memoria
entre as estimativas no tempo. Em relagao a va-
riavel ¢, tem-se que 6§7k:a&§,k_1+(1—a)q,%.

Os principais parametros de configuragao,
conforme notagao do artigo original, sao escolhi-
dos como, a=0,76, f=0,8 e v=1,07 € Apnax=0,99.

8.2 Algoritmo RRPA-FE

Nesse algoritmo, (Beza e Bongiorno, 2014), os
valores de méaximo Ags € minimo Ay, do FE sao
determinados a priori. Quando um transiente é
detectado, por uma repentina mudanca na en-
trada, calcula-se o erro de predigao resultante
ex=Yr—Wr0k_1. Assim, caso esse erro seja supe-
rior a um limiar pré-definido dy,, o FE recebe o
valor minimo e retorna gradativamente para o méa-
ximo seguindo uma exponencial amortecida.

A parametrizagao das variaveis de configura-
¢ao, conforme a notacao do artigo original, sao da-
das por, As=0,99, Ay=0,95, din=0,41 e T, =0,4.

3.8 Algoritmo CEPSR-FE

Para esse método de atualizacgéo, (Bhotto e Anto-
niou, 2013), ndo é necessario pré-especificar um
FE. A principal equacdo é dada por, éf; =
sign(ey) max(|ex| —t,0), na qual t = /102, sendo
usada para calcular a estimativa do erro a poste-
riori sem ruido. Seu desvio padrao é estimado
como, oy, = Bok_1+ (1 fﬂ)é?)k. Com isso, tem-se
que o FE é dado por,
20'k
M= Mo+ eiod)’ (©)
em que determinou-se ¢; sendo um inteiro com
valores na faixa entre 50 e 110 (para esse artigo),
M = ny, e 02 é conhecida, e refere-se & variancia
do ruido nos dados.
A configuracao desse algoritmo foi especifi-
cado como M =3, ¢;=110, 3=0,9, 02=5,76 x 10~*.

3.4 Algoritmo MC-FE

Esse método, (Vega et al., 2009), determina o ta-
manho do passo de corre¢ao por meio do chavea-
mento automaético entre as ponderacoes de atuali-
zagao impostas pelo MQR convencional, e fracoes
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dessa. A atualizagdo dos parametros é determi-
nada como

O = O+ min (/51| 2085 MGy

k= 0k—1 k—1,|| A0 Pz
em que AéffLS:Kkek, sendo K} o ganho de Kal-
man, e e, o erro a priori. A sequéncia dos deltas é
dada por §y=adj—1+ (1 —a) min (65—1,||Kx|[*e}),
onde 0 < a < 1 é um fator de meméria. Com
o tempo, Jd; tende a um valor estaciondrio, di-
minuindo a capacidade de rastreamento, assim,
tem-se a determinagao de um método de controle
para ambientes nao estacionarios, que determina
quando §j serd reinicializado.

Para as principais variaveis de configuracgao
desse algoritmo, conforme notagao do artigo ori-
ginal, tém-se, A\=0,99, «=0,65, M=3, Vr=1M,
VD=0,5VT e 4240.

4 Resultados Simulados

Nesta secao tém-se os resultados obtidos pelos mé-
todos de estimagao aplicados a um sistema massa
mola amortecedor, em que se pretende estimar a
constante elastica da mola k que é variante. Sua
representacao discretizada em espago de estados,
com periodo de amostragem T = 0,1, é dada por:
fl=le Tl ] [g] e @
sendo 1, a posicdo, za i, a velocidade, m refere-se
a massa, ¢ é o fator de amortecimento e k corres-
ponde & constante eldstica da mola. A entrada u
é a forca externa aplicada ao sistema.
Considerando a equagao (8), para estimagao
da constante eldstica pode-se isolar a expressao
de 3, e reescrever no formato de regressao li-
near, no qual yx=rak, Vr=[T1x T2k u]” e
6 = [él 05 ég]T. Com isso, tém-se que, égi%,

ngl_TCTS e 91:—%, de forma que a constante

eldstica pode ser estimada como k = —él / é3.

Para implementagao, é adicionado um ruido
branco gaussiano v na saida do modelo, ou seja,
Yr==a ), + Uk, com variancia o2, que resulta numa
relagdo sinal/ruido (SNR) de 20dB. Os valores
usados para simulagéo sdao, m=1, ¢=5, x1(0)=0,1,
22(0)=0,01 e 02=6x10"4.

Para desenvolvimento de testes, sdo conside-
radas as situacoes em que o sinal de entrada possui
ou nao persisténcia de excitagao e o parametro do
sistema varia ou permanece constante. Na Figura
1, sao ilustrados os cendrios de interesse, para am-
bos o sinal de entrada transita entre o caso com
e sem excitagao. O cenario 1 corresponde ao caso
que o parametro é variante, enquanto o mesmo é
constante no cendrio 2. Como sinal persistente-
mente excitante, optou-se pelo PRBS.

4.1 Estudo do Cendrio 1

As estimativas resultantes para esse cendrio sao
apresentadas na Figuras 2. Como pode ser no-
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Cenario 2

Cenério 1

100 200 300 400 500 600

20 Cenério 1 Cenario 2

10

100 200 300 400 500 600

(b)
Figura 1: Comportamento dinamico dos sinais para teste.
(a) Sinal de entrada e (b) Variacdo da constante eldstica.
Ambos sinais foram divididos em dois cenéarios para teste,
numerados como 1 e 2.

tado, os algoritmos produziram boas estimativas
quando o sinal de entrada é persistentemente ex-
citante. Para o intervalo em que essa excitagao
cessa (de 1000 a 2500), tais algoritmos tornaram-
se menos eficientes, resultando em uma perda de
precisao na estimagao da constante elastica k. O
ideal nessa situagao seria que cada algoritmo man-
tivesse o valor de FE méximo, com A=1, ou TPC
minimo, com g;=0, tal que os pardametros nao fos-
sem atualizados. A principal diferenga entre os al-
goritmos estudados, além do método usado para
determinar o valor do fator de ponderacao, se¢ao
3, estd na possibilidade do usudrio pré-especificar
ou nao os limites de maximo e minimo desse valor.

— CRR-FE
C-MQR
RRPA-FE

== == == Valor Verdadeiro

20

10

500 1000 1500 2000 2500 3000
k

(a)

— CEPSR-FE 1
20 MC-FE |

= == == Valor Verdadeiro -

ﬂ/é”/" :
| |
107 | |

500 1000 1500 2000 2500 3000
k

(b)
Figura 2: Estimativas da constante eldstica para o cend-
rio de teste 1. (a) algoritmos CRR-FE, C-MQR e RRPA-
FE, e (b) algoritmos MC-FE e CEPSR-FE. As linhas verti-
cais (--) indicam o instante em que ocorre a transi¢do entre
o sinal de entrada com e sem excitacao.

No algoritmo CRR-FE nao ha a delimitacao
de menor valor do FE podendo esse atingir valores
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pequenos, descartando assim, de modo significa-
tivo, o conhecimento dinamico obtido dos dados
anteriormente usados na estimagao e atribuindo
nesse momento maior peso aos dados recentes.
Com isso, caso o algoritmo determine um FE pe-
queno para um intervalo que nao se tenha excita-
¢ao nos dados, uma pobre estimativa é obtida.

Para o algoritmo RRPA-FE os valores de mi-
nimo e maximo do FE sao especificados pelo usué-
rio, assim como a delimitacao do maior erro e
tempo para transicao entre os FE. A configura-
¢ao desses é realizada a principio de modo offline
pela andlise de dados dinamicos do sistema, de
modo que o algoritmo seja eficiente. Para o sis-
tema massa mola estudado, isso foi averiguado no
intervalo em que a entrada era constante e o algo-
ritmo manteve o FE com valor méximo.

O algoritmo CEPSR-FE faz o controle de atu-
alizacao do FE sem a necessidade de especificar
seus delimitantes. Porém, condi¢oes determina-
das em (Bhotto e Antoniou, 2013) resultam em
uma variacao do FE em valores préximos do ma-
ximo. Para o cenario aqui estudado, durante o
intervalo sem excitacao, esse algoritmo manteve o
FE méximo A = 1, conforme desejado.

No algoritmo MC-FE tem-se que o FE é cons-
tante e que, para tratar a variacao nos parametros,
pondera-se o TPC. Pela configuracao desse algo-
ritmo, pretende-se inibir atualizagoes no modelo
quando os dados nao possuem relevancia dina-
mica. Porém, averiguou-se que em instantes que
o sinal é excitante, também ocorre certa atenua-
¢&0 nas correcoes. Assim, pobres estimativas sao
obtidas quando nao hé excitagao nos dados, de-
vido ter-se abstraido pouca informagao relevante
durante os intervalos com excitagao.

4.2  Estudo do Cendrio 2

Neste cenario, o parametro do sistema é constante
durante todo tempo de simulacao. Escolheu-se
k = 15 e o sinal de entrada é o mesmo usado
no cendrio anterior. Na Figura 3, sao mostradas
as estimativas obtidas.

Ao contrario do que ocorreu no cenario 1,
neste cendario os algoritmos nao sofreram tanta de-
gradacao das estimativas no intervalo em que nao
ha excitacao. Entre as causas que explicam essa
ocorréncia, tem-se o fato de o parametro nao va-
riar no tempo, o que de certa forma produz menos
atualizagoes do modelo por parte dos algoritmos
durante esse intervalo. Com isso, tem-se para esse
caso, uma baixa varidncia na estimativa do para-
metro, mantendo esse proximo ao verdadeiro.

4.8 Awaliacao das Estimativas Resultantes

Como método de avaliagao das estimativas obtidas
por cada algoritmo, adotou-se o erro percentual
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Figura 3: Estimativas da constante eldstica para o cend-
rio de teste 2. (a) algoritmos C-MQR, RRPA-FE e CRR-
FE; (b) algoritmos CEPSR-FE e MC-FE. As linhas verti-

cais (--) indicam o instante em que ocorre a transi¢do entre
o sinal de entrada com e sem excitagao.

14|

Tabela 1: Avaliacio das estimativas pelo método EPAM,
para o sistema massa mola amortecedor.

Alsoritmos Indice EPAM

g Cenéario 1 Cenério 2

C-MQR 7,92 1,57

CRR-FE 4,88 1,61

RRPA-FE 3,31 1,59
CEPSR-FE 6,06 1,46

MC-FE 7,19 1,44

absoluto médio
EPAM = Z ‘yk| — ‘y”, (9)
Yk

em que ¥, é a saida medida, g = 1/Jgék,1 é a saida
estimada e N é a quantidade de amostras para
andalise. A Tabela 1 apresenta os valores quanti-
tativos de desempenho.

Para o cenario 1, os algoritmos RRPA-FE
e CRR-FE foram os que produziram estimativas
mais acuradas, enquanto o algoritmo C-MQR pro-
duziu o pior indice EPMA. Isso pode ser expli-
cado, pelo fato de os algoritmos com FE variante
extrairem maior conhecimento do comportamento
dinamico do sistema, que varia no tempo, durante
o intervalo em que a entrada era excitante. Dessa
maneira, para o periodo em que a entrada é cons-
tante, esses algoritmos sofrem menor degradagao.

No cendrio 2, observou-se que os algoritmos
menos conservadores (RRPA-FE ¢ CRR-FE) ab-
sorveram de forma mais influente a contribuicao
vinda do ruido de medida. Com isso, houve um
aumento da variancia do parametro estimado, e
consequentemente do indice EPAM.

5 Resultados Experimentais

Nesta secao, os métodos sao aplicados para es-
timagao de parametros de um modelo usado na
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estimacao da pressao de fundo para o processo de
extragao de petrdleo. Um diagrama representa-
tivo desse processo é mostrado na Figura 4.

S

SDV (on/off)

Choke valve

Gas-lift
Ii SDV (onoff) Gaﬁchcke

?

|
@

Figura 4: Diagrama P&ID de um pogo de petréleo com
gas-lift, em que TT, PT e FT s@o os transmissores de tem-
peratura, pressdo e vazdo. Os nimeros 1 (fundo de pogo) e
2 (&rvore de natal molhada) representam varidveis no leito
marinho, enquanto 3 (producdo) e 4 (gas lift) tratam va-
ridveis da plataforma. A direcdo do fluxo é 4-1-2-3. As
variaveis do fundo do pogo sdo medidas préximas & saida
do reservatério. Fonte: (Teixeira et al., 2014).

€)

O processo é resumido como a seguir. Gas
pressurizado flui através da tubulacao de gas lift
na diregdo da plataforma (tag 4) rumo & drvore
de natal no leito marinho com uma vazao (FT4),
a qual ¢é injetada na saida do reservatério. A den-
sidade do fluido é entao reduzida de modo que
a pressao no reservatorio torna-se alta o suficiente
para transportar a mistura de petrdleo, gas e dgua
até a plataforma. No leito marinho, um conjunto
de valvulas chamadas de arvore de natal molhada
(PT2 e TT2) regulam o fluxo de producao do leito
a plataforma. Na plataforma, uma vélvula do
tipo SDV (PT3a) pode interromper a produgao
durante uma situacao de emergéncia e a vélvula
de choke de produgao (PT3 e TT3) regula a taxa
de produgao na plataforma. Diferentes regimes
dinamicos de fluxo sdo atingidos dependendo dos
valores das vdalvulas de gas lift (PT4 e PT4a) e
pressao de fundo do pogo (PT1).

Para os estudos aqui desenvolvidos é conside-
rado o trabalho de (Proenca, 2015), o qual identi-
ficou modelos para diferentes pogos de produgao
da Petrobras. Dessa maneira, o modelo previa-
mente especificado para o poco R, escolhido para
estudos, é dado como,

Yr=1,5634yr_1 — 0.5715 yr—2 + 0,1174 w1 1
- 0,0696 Ul,k—2 — 0,0176 Ul,k—5 — 0,0502 Ul,k—7
+ 0.0158 u1,x—9 — 0,000038 u2, -7 + 0,8482, (10)

em que Ui € Uz Sao respectivamente a tempe-
ratura TT3 e vazao FT4, e y; é a pressao PT1.

5.1 FEstudo das estimativas

Na Figura 5, sao apresentados os sinais de entrada
e a salda medida, assim como as estimativas resul-
tantes de acordo com os algoritmos de atualizagao
estudados e para o caso da simulagao livre (SL) do
modelo (10) com pardmetros constantes.
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O algoritmo MC-FE nao é mostrado porque
o mesmo diverge com o tempo. Para anélise,
escolheram-se 3 janelas de dados da massa de da-
dos apresentada na Figura 5, que sao delimita-
das pelas linhas verticais mostradas na mesma.
A primeira e terceira, referem-se a uma transigao
de patamar em que se percebe correlagao dessa
mudanca devido as entradas. A segunda janela
refere-se ao caso em que nao se tem excitagao per-
sistente nas entradas.

5.2 Awaliagdo das Estimativas Resultantes

Na Tabela 2 sao mostradas as avaliagoes encon-
tradas para as estimativas resultantes. Para a
estimagao da PT1, os algoritmos CEPSR-FE e
RRPA-FE foram os que produziram melhores re-
sultados quando comparados com os demais. O
MC-FE nao foi capaz de detectar a mudanga de
patamar em tempo habil, deteriorando com isso
sua estimativa, levando a divergéncia do algo-
ritmo. Essa andlise pode ser inferida devido os
dados possuirem uma taxa de varidncia relevante,
com informacao dinamica significativa para esti-
macao. Por esse algoritmo atenuar o uso desses
dados, o mesmo torna-se incapaz de acompanhar
tais mudangas. Obviamente a SL do modelo com
os parametros constantes produziu os piores resul-
tados, sugerindo a vantagem de se usar métodos
de atualizagao online de parametros.

Os algoritmos recursivos de atualizagao, al-
cangaram piores resultados para a estimagao da
janela 2, Figura 5(e). Isso pode ser explicado pela
baixa persisténcia de excitagao nessa janela.

Tabela 2: Avaliacio das estimativas pelo método EPAM,
considerando o Pogo R estudado.

Algoritmos Indice EPAM - Po¢o R
Janela 1  Janela 2  Janela 3
C-MQR 0,31 0,32 0,25
CRR-FE 0,31 0,32 0,24
RRPA-FE 0,23 0,24 0,20
CEPSR-FE 0,20 0,21 0,20
SL 2,69 1,66 5,10

6 Conclusoes

Neste trabalho sdo comparados métodos para a es-
timagao de parametros variantes no tempo. Tes-
tes em um sistema simulado foram realizados para
condigoes alternadas da persisténcia de excitagao
do sinal de entrada para sua identificacao. Para
finalizar foram aplicados os mesmos algoritmos de
atualizacao dos parametros para o modelo de pre-
digao da pressao de fundo de pocgo de petrdleo.

Pelas andlises realizadas foi possivel verifi-
car que algumas caracteristicas dos algoritmos
recursivos para parametros variantes produzem
melhorias significativas nos resultados, entre elas
encontra-se a necessidade de se limitar os valores
de ponderagao.
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Figura 5: Estimativas da pressdo de fundo. (a) entrada TT3; (b) entrada FT4; (c) algoritmos CRR-FE, RRPA-FE,
CEPSR-FE; (d) primeira e (e) segunda janela de dados estimados. As linhas verticais (--) especificam as 3 janelas de dados
selecionadas, consideradas da esquerda para a direita, cada uma com 2000 amostras. O C-MQR estd sobreposto com o
CRR-FE. SL indica a simulagao livre do modelo (10) com pardmetros constantes

Também foi averiguado por meio dos resulta-
dos alcancados, a vantagem ao se usar métodos
online para estimacao de parametros.

Dentre os algoritmos utilizados, o RRPA-FE
produziu os melhores resultados na estimacao de
parametros variantes. Tal algoritmo também teve
desempenho satisfatorio para a atualizacao do mo-
delo de predicao da pressao de fundo de poco. Sua
eficiéncia para estimacao deve-se ao fato desse de-
limitar os valores de médximo e minimo do FE.

Como proposta de trabalhos futuros, seria
adequado o desenvolvimento de um método de
ponderacao que correlacionasse nao apenas o erro
de estimativa, mas também a persisténcia de ex-
citagado nos dados, gerando assim, uma corregao
mais adequada na ponderacao dos dados.
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