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Resumo. O problema de estimagdo de parametros é de grande relevincia em problemas de identificacdo de sistemas
levando em consideragdo a representacdo ndo linear escolhida. Na literatura, este problema tem sido resolvido de
diferentes formas dependendo da representacdo utilizada. Neste trabalho, um procedimento de identifica¢do de
sistemas ndo lineares baseado em uma representagdo NARMAX (Nonlinear AutoRegressive Moving Average with
eXogenous inputs) polinomial e algoritmo dos minimos quadrados ortogonais é aplicado a um trocador de calor. Os
modelos NARMAX polinomiais descrevem sistemas ndo lineares em termos de equagées a diferencas lineares nos
pardmetros relacionando a saida atual a combinagoes (possivelmente ndo lineares) de entradas e saidas passadas.
Isto é apropriado a modelagem de componentes estocdasticos e deterministicos de um sistema e é capaz de descrever
uma vasta variedade de sistemas ndo lineares. Neste trabalho, o vetor regressor utilizado para compor o modelo
NARMAX polinomial é cuidadosamente escolhido, entre centenas de candidatos, por um procedimento automdatico. O
resultado de simulag¢do obtido foi muito satisfatorio na previsdo “infinitos-passos-a-frente” da saida do trocador de
calor.

Palavras chave: trocador de calor, identificacdo ndo-linear, modelo NARMAX, algoritmo dos minimos quadrados
ortogonais.

1. Introducao

A utilizacdo de modelos matematicos ¢ importante para o desenvolvimento da ciéncia e tecnologia, pois com estes
modelos ¢é possivel determinar o comportamento dindmico de um sistema dindmico, por exemplo, um sistema térmico.
As técnicas de modelagem podem ser uteis para a construgdo e analise de modelos matematicos que reproduzam alguns
comportamentos observados na natureza (Rodrigues, 1996).

A utilizagdo de um modelo para representar um determinado sistema pode estar relacionada com os mais diversos
objetivos, tais como: (i) compreender certas dindmicas do sistema dindmico (processo) estudado, (ii) predizer o
comportamento do sistema sob diversas condigdes de operagdo, (iii) analisar e projetar controladores, (iv) estimar
variaveis do processo que ndo podem ser medidas diretamente, (v) otimizar o comportamento do sistema, (vi) permitir
detecgdo eficiente de falhas no sistema, (vii) permitir o estudo do sistema em regides de operagdo dispendiosas ou
problematicas no sistema real, permitindo um treinamento de operacao seguro e eficiente (Matko et al., 1992).

Os modelos matematicos podem ser compostos por conjuntos de equagdes diferenciais ou equagdes a diferencas
que representam o comportamento dindmico do processo a ser modelado. Estes modelos matematicos ndo conseguem
representar na totalidade o processo real, pois ha varios fendomenos que sdo complexos para serem representados
matematicamente.

Os sistemas dindmicos em uma analise detalhada sdo ndo lineares, mas ha casos em que aproximagdes lineares sdo
suficientes para utilizagdo pratica. Entretanto, ha casos que representacdes lineares sdo limitadas e ndo conseguem
reproduzir bem certas dindmicas desejadas, com isso € necessario o uso de representagdes nao lineares.

As técnicas de modelagem de sistemas sdo agrupadas em trés conjuntos, denominadas: (i) modelagem caixa
branca, (ii) modelagem caixa preta e (iii) modelagem caixa cinza. A modelagem caixa branca ¢é utilizada quando ha um
bom conhecimento do processo a ser modelado, pois nele sfo utilizados de leis da fisica para obter as equagdes do
modelo. Quando ndo ha nenhum conhecimento da fisica do processo, e se tem em maos apenas dados de entrada e
saida, ou saida apenas, se utiliza a abordagem da identificagdo caixa preta, que ¢ uma alternativa a caixa branca
(Aguirre, 2004). Pois nela agrupa-se o ferramental matematico para se obter o modelo aproximado do processo. A
terceira abordagem, a identificagdo caixa cinza se utiliza do conhecimento prévio da fisica do processo aliado a
identificagdo caixa preta. Nela se utiliza de conhecimentos auxiliares que ndo se encontram em dados de entrada e saida
do sistema sob analise.

A identificagdo de sistemas também pode ser dividida em identificag@o linear e ndo linear. A identificagdo linear é
mais simples em relagdo a identificag@o ndo linear, pois esta ndo pode ser composta por quaisquer dados (regressores),
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0 que causaria uma dinamica ndo desejada, quando utilizado o modelo ndo linear, pois os termos redundantes se
cancelam através de polos e zeros, com isso o0 modelo obtido ndo geraria uma dindmica ndo desejada.

A concepcdo de novas e eficientes abordagens para identificac@o de sistemas dindmicos ndo lineares tem sido tema
freqiiente de pesquisas apresentadas na literatura recente. Neste contexto, pode-se citar, por exemplo, a utilizagdo de
modelos de Wiener, Hammerstein, bilinear, Volterra, redes neurais artificiais, sistemas nebulosos, wavelets, entre outros
(Haber e Unbehauen, 1990; Johansson, 1993; Sjoberg ef al., 1995; Haykin, 1996; Ljung, 2001).

Dentre as contribui¢cdes significativas na area de identificacdo de sistemas dindmicos ndo lineares estdo o da
utilizagdo de estimagdo de modelos matematicos NARMAX (Nonlinear AutoRegressive Moving Average with
eXogenous inputs) usando o algoritmo dos minimos quadrados ortogonais (Leontaris e Billings, 1987; Korenberg ef al.,
1988; Chen et al., 1989; Kukreja et al., 2003; Zito e Landau, 2005).

Este trabalho aborda a identificagdo de um trocador de calor usando modelo matematico NARMAX e algoritmo
dos minimos quadrados ortogonais (Orthogonal Least Squares, OLS). O trocador de calor analisado consiste de um
trocador de calor de fluxo de vapor liquido saturado, onde a agua aquecida ¢ aquecida por vapor de fluxo saturado
pressurizado em um tubo de cobre.

O artigo € organizado da seguinte forma. A descri¢do do modelo NARMAX e o algoritmo OLS sdo detalhados na
secdo 2. Uma breve descri¢cdo do trocador de calor e a analise dos resultados obtidos na identificagcdo sdo detalhadas na
secdo 3. Finalizando, a conclus@o e comentarios sobre futura pesquisa sdo apresentados na se¢ao 4.

2. Modelos matematicos NARMAX

Para sistemas lineares discretos utilizam-se modelos de equagdes lineares a diferengas que relacionam variaveis de
entrada e saida do sistema. Neste contexto, pode-se citar os modelos do tipo ARX (AutoRegressive with eXogenous
inputs), ARMAX (AutoRegressive Moving Average with eXogenous inputs), dentre outros. Uma descri¢cdo andloga para
sistemas ndo lineares discretos sdo os modelos NARMAX que realizam um mapeamento nao linear das entradas e
saidas passadas para a saida atual (Sjoberg, 1995). Tais modelos sdo capazes de representar uma ampla classe de
sistemas ndo lineares e ao contrario do que ocorre com as séries de Volterra e Wiener (Billings, 1980), evitam a
necessidade de grande numero de pardmetros (Chen e Billings, 1989; Cassini, 1999).

Os modelos polinomiais apresentam vantagens em relagdo a outros tipos de representagdes pois ele se transforma
em uma representagdo linear quando o ponto de operacdo do sistema é mantido aproximadamente fixo e também a
facilidade sobre a informacdo analitica sobre o modelo pode ser obtido. Este modelo consegue representar com
exatiddo, desde que os dados ndo apresentem variagdes abruptas.

A utilizagdo de algoritmos de estimag@o de parametros de sistemas lineares, que sdo faceis de implementar e que
convergem rapidamente, ¢ possivel de ser utilizada, pois fungdes ndo-lineares polinomiais sdo lineares nos parametros.

O modelo NARMAX pode ser representado pela seguinte forma geral:

y(t) = F [y(t = 1), y(t = ny)u(t =7g),..u(t =74 —n, +1),e(t —1),....e(t —n,)] +e(t) 0]

onde 7, ¢ o atraso de transporte ou tempo morto, e(7) sdo os efeitos que ndo sido bem representados por F'[*], que é uma
fungio polinomial ndo linear de y(7), u(f) e e(f). A fungdo F'[*] possui um grau de nio-linearidade /0Z" e o periodo de
amostragem T é considerado normalizado, por isso nao foi considerado na equagdo (1). A equacdo (1) é composta por
uma parte estocéstica, e(7), e uma parte deterministica, ou seja, a parte que envolve £[-]. Nota-se que de acordo com o
grau de ndo-linearidade / e das ordens n,, n, € n, o numero de termos pode aumentar acentuadamente no modelo
polinomial representado pela equagdo (1).

Em casos lineares ha cancelamento de pdlos e zeros, caso haja termos redundantes, j4 em sistemas ndo lineares
(neste trabalho em questdo) quando ocorre uma sobre-parametrizacgao tende a gerar regimes dindmicos ndo apresentados
pelo sistema real.

Em muitos casos ndo € necessario utilizar de uma excessiva quantidade de termos para representar bem um sistema,
basta apenas uma quantidade pequena para isso, e isto € feito por algoritmos de detec¢do de estrutura. Neste trabalho
sera utilizado o algoritmo de taxa de redug@o de erro (Error Ratio Reduction, ERR) que é muito utilizado na deteccdo de
estrutura dos modelos NARMAX polinomiais. O ERR indica o quanto cada termo inserido no modelo pode melhorar a
representagdo do sistema. Normalmente o ERR ¢ utilizado junto com métodos de ortogonalizag@o.

2.1. Estimacio dos parimetros do modelo NARMAX

O projetista apds escolher o modelo matematico NARMAX para representar um sistema dindmico, deve-se estimar
o0s parametros, para que o modelo identificado consiga gerar uma dindmica semelhante ao do sistema. Normalmente se
utiliza algoritmos baseados em minimos quadrados aos dados de entrada e saida. Neste caso, 0 modelo NARMAX pode
ser apresentado da seguinte forma:
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ng
Y0 = p; (06, +e(0) )
i=1

onde p,(¢) representam os regressores e 0s @; sdo 0s respectivos pardmetros.
Aplicando a técnica de minimos quadrados (Least Squares, LS) a func¢do custo, chega-se a equagdo (3),

_1 X T
JN(Q)—WEQ((%Q) é(t,6) 3)

onde £(¢,0) ¢ o sinal de erro, ou seja, &(¢,8) = y(¢) — 3(¢,0) , onde y(¢) ¢é a saida real do sistema e p(z,6) é a saida

estimada. Para conseguir determinar os pardmetros &, basta minimizar (4) e a solugao é dada por:
6,5 =(PTP)1PTY “4)

As matrizes Y e P sdo as matrizes ja definidas a priori, a matriz (PT P) ¢é a conhecida como matriz de informagao,
ela é simétrica e positiva definida quando P tem posto pleno de colunas (colunas sdo linearmente independentes e
formam uma base num espago vetorial gerado por PO). Mas em casos ndo lineares, pode haver um mal
condicionamento numérico da matriz P e ela pode nio ter estas propriedades.

Na maioria dos casos, ¥ ndo pertence ao espago vetorial gerado pelas colunas de P, com isso os dados do sistema
ndo sdo completamente explicados pelos regressores. Nesse caso, PO Ls » onde [©) Ls € o vetor de parametros calculado

pelo método dos minimos quadrados (Least Squares, LS), representara a proje¢ao ortogonal de ¥ no espago de imagem
de P e os residuos de estimagdo &(¢) serdo minimos e ortogonais a tal espago.

2.2. Deteccao da estrutura usando ERR

Analisando o residuo do modelo identificado, e considerando a esperanga matematica E[&(¢)] =0, pode-se definir a

variancia do erro, &(¢) , pela equagéo
ng
Var[f(t)] = lim L|:YTY— Zgizwfwi} (%)
Noow N i=1

onde g; indica os elementos do vetor de pardmetros, g € w; indica os regressores ortogonais.
Se nenhum termo fosse incluido no modelo, a varidncia de £(¢) seria igual ao erro quadratico médio da saida y(z). A

ng
cada incluséo de termo, a variancia de &(¢z) é decrescida de um fator %V > g,-2 w,-T w; , onde w; indica o termo incluido e
i=1
g; 0 seu respectivo pardmetro. Para reduzir a varidncia deve-se normalizar o erro quadratico médio do sinal de saida.
Deste modo, o ERR para cada termo ¢ definido como:

2. T
_&iWi Wi

[ERR]; T
Yy'vy

1<i<ng (6)

O ERR indica a porg¢do da variancia na saida, quando se insere um novo termo no modelo, ou seja, os termos que
possuirem maior ERR, constituiram o modelo final.

Quanto maior o indice ERR, maior é a importancia do termo para o modelo. Assim, 0s termos que apresentarem um
indice ERR muito baixo, ndo sio incluidos no modelo. Desta forma, este critério evita o0 mal condicionamento numérico
ja que termos linearmente dependentes ou irrelevantes sao eliminados (Cassini, 1999).

O indice [ERR]; do i-ésimo termo , w;, indica a propor¢io do valor médio quadratico da saida, Y'Y, explicada por
este termo. Consequentemente,

’ngRR =1, (7)

i=1

e desta forma, os termos irrelevantes para o modelo, contribuirdo com um percentual desprezivel para o indice ERR,
podendo ser eliminados.
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2.3. Expansio do modelo polinomial NARMAX

Para a representag@o polinomial serdo consideradas a priori as seguintes condi¢des: (i) o sistema possui um atraso
de transporte ou tempo morto (7, ) e (i) nenhum termo cujo pardmetro tenha que ser estimado pode depender do
residuo no mesmo instante, e ¢ representado pelo termo e(f), logo o modelo NARMAX sera representado pela equacao
(1) (Aguirre, 2004).

A equagdo (1) é composta por uma parte estocastica, e(f), e uma parte deterministica, ou seja, a parte que envolve
FI.

A parte deterministica pode ser expandida em um somatorio de termos com graus de ndo linearidade variando de
1<m</. Deste modo cada termo de grau m pode conter um fator de grau p do tipo y(z-i) € um fator de grau (m-p) do

tipo u(¢-i) sendo multiplicado por um parametro representado por C pom=p (M1sees M) 5 onde obtém-se a equacdo (7), dada
por (Aguirre, 2004):
I m "y’ p m
YO =X X X Cppep(nyssny )10t —n;) [ult—n;) (7
m=0 p=0 ny,ny, i=1 i=p+l
sendo que,
ny.my Ny n
NGEROED WD) ®)

nny =l ong, =1

e o n, é o limite superior para os somatorios que possuem fatores y(z-n;) ou n, para os fatores u(t-n;). Neste trabalho
considerou-se um modelo NARMAX incluindo-se também os termos lineares (7,.;;) para o sinal de erro atrasado. Neste
caso, 0 modelo NARMAX pode ser representado pela seguinte forma geral:

y() = Fl[y(t Dyt —ny)u(t —74),.ut =74 —n, +1),e(t ~1),....e(t = n,)] +[e(t —1).....e(t — ng; )] 9

Neste trabalho, o atraso de transporte ou tempo morto, 7, foi adotado como conhecido a priori e com valor unitario.

2.4. Estimador dos minimos quadrados ortogonais

Apb6s determinar a estrutura NARMAX, o proximo passo € determinar os parametros do modelo. Os algoritmos
usados para estimar os pardmetros sio os baseados em OLS, que utilizam o fato de que a matriz ¢7 ¢ ¢é simétrica por
constru¢do; pois a matriz de regressores (¢ ) pode possuir muitas colunas, que seria um caso tipico de sistemas nao-

lineares e com isso ndo resultaria em boas estimativas. Tais algoritmos s3o: método classico de Gram-Schmidt (CGS),
método Modificado de Gram-Schmidt (MGS) e método de Golub-Householder (GH) (Aguirre, 2004).

Este algoritmo ¢ baseado no método dos minimos quadrados classico, ou seja, uma variante para ser utilizado
como estimador de parametros em modelos nao lineares. Nele aplicando-se a equacdo (10) N vezes, ao longo dos dados,
chega-se na equacdo (11), tal que

vy =¢T (1 -1+ &) (10)
y=¥o+¢ (11)

onde ¥, ¢é o vetor de medi¢des (regressores) e para tempos negativos sdo assumidos valores nulos. Os elementos da
equagdo (10) sdo:

0 b <
P N P R P S (12)
Y(N) b.0 <m0
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v:(1)
v, = 5”1':(2) ,

1

i:1,2,..,n9 (13)

¥;(N)

Sabe-se que em identifica¢do de sistemas nao lineares a matriz de regressores ({f) possui muitas colunas, ¢ quando

se for calcular os parametros estimados (é) em 0= [l//T 1//] Iy/T y, resultaria em estimativas inadequadas. Logo a
utilizagdo de métodos que baseados em OLS dos métodos CGS, MGS, ¢ GH; seriam numericamente interessantes.
Neste trabalho ¢ utilizado o método de fatoragdo QR e decomposi¢do de Houscholder. Detalhes deste método sdo
encontrados em Golub e Van Loan (1996), Goldberg (1992), Stewart (1998) e Aguirre (2004). Na figura 1 ¢
apresentado um fluxograma do procedimento de identificagdo de modelos NARMAX polinomiais baseado em
Rodrigues (1996) utilizado neste trabalho.

Escolha dos parametros da estrutura do modelo
NARMAX polinomial: /, n, n,, ne, ney, Ty, pelo
projetista

Determinagdo do conjunto de termos
candidatos 4 estrutura do modelo
NARMAX polinomial

Conjunto de todos os termos candidatos a
compor o0 modelo NARMAX polinomial

A

Selecdo da estrutura e estimagdo de
pardmetros do modelo NARMAX

Etapas:

1. Montagem da matriz de regressores P a
partir dos termos candidatos

2. Ortogonalizagdo da matriz de
regressores P usando fatoracdo QR e
decomposicdo de Householder, obtendo
os regressores W ortogonais

3. Selecdo da estrutura e estimagdo de
parametros (coeficientes) do modelo
NARMAX polinomial

Modelo NARMAX
polinomial identificado

A 4

Simulagdo do modelo identificado
(predigdo de “infinitos-passos-a-frente”) e
analise de desempenho da identificagdo
usando R

Figura 1 - Fluxograma do procedimento de identificagdo de modelos NARMAX polinomiais.
3. Identificacdo de um sistema nao-linear
3.1 Estudo de caso: Trocador de calor
O trocador de calor analisado consiste de um trocador de calor de fluxo de vapor liquido saturado, onde a agua
aquecida ¢ aquecida por vapor de fluxo saturado pressurizado em um tubo de cobre. A varidvel de saida é a temperatura

do liquido de saida. As variaveis de entrada s@o a taxa de fluxo de liquido, a temperatura de vapor, ¢ temperatura do
liquido de entrada. Neste contexto, a temperatura do vapor e a temperatura do liquido de entrada sdo mantidas
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constantes em seus valores nominais (Daisy, 2006). O periodo de amostragem dos dados ¢ de 1 segundo e o
procedimento de identificagdo, adotado neste trabalho, utiliza como entrada a taxa de fluxo do liquido e como variavel
de saida a temperatura do liquido de saida. Uma representagdo do trocador de calor ¢ apresentada na figura 2 (Bittanti &
Piroddi, 1996).

fluxo

il saturado
fluidode v—
entrada " e ~

|

Figura 2 - Representacdo do trocador de calor.

O experimento foi configurado para utilizar as amostras 1 a 1200 (N=1200) para a fase de estimacdo e as amostras
1201 a 1600, para a fase de valida¢do do modelo NARMAX. Foram realizados diversos testes variando pos valores das
ordens n,, n,, n.e o grau de ndo linearidade /. Na tabela 1 sdo apresentados os resultados dos testes realizados.

A identificagdo do trocador de calor é apropriada se um critério de erro definido previamente pelo projetista esta
entre valores admissiveis as necessidades do projeto. O critério escolhido neste estudo foi o coeficiente de correlago
multipla regido pela equagdo

N .2
20 = y(0)]
R2=1- ZZ;] ’ (14)
4 —2
2@ -yl

t=1
onde N é o nimero de amostras avaliado, y(¢) é saida real do processo, p(f) ¢ a saida estimada pelo modelo NARMAX,

e ¥ ¢ a média das medidas do sistema térmico. Quando o valor de R% ¢ igual a 1,0 indica uma aproximagdo exata do

modelo aos dados medidos do processo. O valor de R? entre 0,9 ¢ 1,0 ¢ considerado suficiente para aplicagdes praticas,
principalmente em projetos de identificag@o e sistemas de controle baseados em modelo.

Tabela 1. Resultados das simula¢des na identificacdo do trocador de calor (predicdo de “infinitos-passos-a-frente”).

teste termos l n, n, n, R* R’ R?

realizado | lineares do (estimacao) | (validagdo) (média
€IT0, My harmonica)

1 0 1 1 1 0 0,7639 0 0

2 0 2 1 1 0 0,5771 0 0

3 0 1 2 1 0 0,2933 0 0

4 0 1 3 1 0 0,4298 0 0
5 0 1 1 2 0 0,8564 0,2656 0,4055
6 0 1 1 3 0 0,8888 0,4553 0,6021
7 0 1 1 4 0 0,9131 0,6129 0,7335
8 0 1 1 5 0 0,9056 0,5516 0,6856
9 0 1 2 4 0 0,8958 0,5457 0,6782
10 0 1 3 4 0 0,8997 0,5419 0,6764
11 0 2 1 4 0 0,9077 0,2009 0,3290
12 0 3 1 4 0 0,9476 0,6028 0,7369
13 0 3 2 4 0 0,9286 0,6263 0,7480
14 0 3 3 4 0 0,9154 0,5370 0,6769
15 1 3 2 4 1 0,9289 0,6394 0,7574
16 1 3 2 4 2 0,9375 0,6624 0,7763
17 2 3 2 4 1 0,9313 0,6436 0,7612
18 3 3 2 4 2 0,9289 0,6269 0,7486
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Nota-se dos resultados apresentados na tabela 1, que o melhor resultado (melhor média harménica de R?) foi para o
teste 16 com n,=2, n,,=4, n,~2, grau de ndo linearidade /=3 e um termo linear para o erro (isto ¢, e(#-1)). Neste caso, a
equagdo obtida para representar o trocador de calor possui 10 termos ¢ é dada por:

W(f) =7,8267 + 1,05740(t-1) - 0,13218y(-2) - 0,4712 Lu(2-3)u(t-2)y(t-1)
+43,274u(t-3)u(t-2) - 0,55339u(t-4)u(t-1)y(t-1) + 53,35Tu(t-4)u(t-1) (15)
- 2,8004u(t-2)u(t-1)u(t-1)-1,414Tu(t-4)u(t-4)u(t-4) - 0,18872-10 (- 1)y (t-1)y(-1)

Na figura 3 ¢ apresentado o sinal de saida estimada e também o sinal de erro obtido com a utilizacdo da equagdo
(15). Neste caso o erro médio quadratico das fases de estimacdo e validagdo foram de 0,2116 e 0,2092, respectivamente.

10 . . . . . . . 3

100t A S
59l ATAINEEIA 7 it
o BERE TR G g g WL _

o7 ' .

sinal de saida
sinal de erro
o

596 | MR _

95 -

a4l ! i 1
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92
0

. . . . . . L 3 1 I L L 1 1 L
200 400 BO0 800 1000 1200 1400 1600 1} 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600
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Figura 3 — Melhor modelo NARMAX obtido para representar o trocador de calor.

4. Conclusio e futura pesquisa

Existem diversas maneiras de modelar um sistema, tais como a modelagem pela fisica do processo e a modelagem
através de técnicas de identificagdo. A modelagem pela fisica do processo ¢ uma abordagem analitica realizada através
de conhecimento de leis fisicas do processo, exigindo um conhecimento detalhado do mesmo, o que torna em alguns
casos dificil a sua aplicacdo. A identificagdo, por outro lado, ¢ uma abordagem experimental, que consiste no
desenvolvimento de técnicas para a estimagdo de modelos de sistemas dinamicos através de dados experimentais, ndo
exigindo conhecimento prévio do processo, embora tal conhecimento possa ser utilizado se disponivel.

A obtengdo do modelo matematico de um sistema dindmico € uma tarefa de vital importancia na engenharia. A
identificag@o de sistemas ¢ uma abordagem que possibilita obter modelos matematicos, através de dados de medicao.
Neste trabalho, um procedimento de identificagdo de sistemas ndo lineares baseado em uma representagdo polinomial
NARMAX e algoritmo dos minimos quadrados ortogonais € aplicado a um trocador de calor. Os resultados de simulagdo
foram promissores e um modelo com 10 termos com n,=2, n,,=4, n,=2, grau de ndo linearidade /=3 e um termo linear
para o erro (isto é, e(#-1)) foi o mais apropriado para representar o comportamento dindmico do trocador de calor.

Em pesquisa futura, os autores desejam aprimorar o projeto do modelo NARMAX pela utilizacdo de métodos de
otimizagdo ndo-linear para a determinagdo da ordem (n,, n,, n.) € o grau de ndo linearidade mais adequada para a
identificacdo de sistemas térmicos.
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Abstract

The problem of parameter estimation is of great relevance in system identification problems regardless of which
nonlinear representation is chosen. In the literature, this problem has been solved in different ways depending on the
representation used. In this work, a nonlinear system identification procedure, based on a polynomial NARMAX
(Nonlinear AutoRegressive Moving Average with eXogenous inputs) representation and orthogonal least-squares
algorithm, is applied to a heat exchanger. Polynomial NARMAX models describe nonlinear systems in terms of linear-
in-the-parameters difference equations relating the current output to (possibly nonlinear) combinations of inputs and
past outputs. It is suitable for modeling both the stochastic and deterministic components of a system and is capable of
describing a wide variety of nonlinear systems. In this work, the regressor vector used to compose the NARMAX
model is carefully chosen, among hundreds of candidates, by an automatic procedure. The simulation result obtained
was very satisfactory for the infinite-step ahead identification of heat exchanger output.

Keywords: heat exchanger, nonlinear identification, NARMAX model, orthogonal least-squares algorithm.



