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RESUMEN:
En el presente trabajo se desarrolla un
algoritmo de identificacidén de procescs,

bagado en 1 Método de Probabilidad MéAxima,
ntilizando el nodelo de ecumrcidén de
diferencias conocido cOomD ARMAX. Los
resultados obtenidos permiten verificar la
bondad del método escogideo y de los
progranas desarrollados para determinar el
nodelo matendtico de la dindmica del
procéso. Las pruebas se realizan con
diferentes tipos de excitecién, poniende
énfasis en 1la sefial binaris pseudo
aleatoria (p.r.b.s.) que posese
caracteristicas de excitacién persistente.
Se considera perturbacidén de tipo aleatorio
a 1n salida. E1 software desarrollado se ha
condificado en lenguaje C por aus

caracteristicas de adaptabilidad al
hardware para una aplicecién de tiempo
real.

ABSTRACT :

This paper develops a process
identification algorithm based on Maximum

Likelihood Method using an ARMAX model. The
results verify selected nethod and
developed programs that give the process
dynamics mathewatical model. Tests deal
With severaml exitation signals, supporting
theory on pseudo-random binary signal
(p.r.b.s.) due to its caracteristics like
pergsistance exitation. It congiders
perterbation in the output signal also.
Software iz coded in C programming language
becuase of its adaptability to the hardware
for real time applications.

1. MODELO MATEMATICO UTILIZADO

La identificapién de un sistema consiste en
la obtencidén de un modelo mnatendtico que
caracteriza la dinémica y se pusde predecir
el comportamiento de la planta.

El nodelo utilizado es discreto nediante
epusciones ' de diferencias de sistemns de
pardpetros concentrados. Dentro de este
tipo de nodelos, el escogido para
desarrollar el algoritmo de identificacidn
de procesos 1] el podelo ARMAX

(AUTOREGRESSIVE MOVING-AVERAGE MODEL with
auxiliary input), b4 consiste en una
ecuncién de diferencias en términcs de las

entradas y salidas del sistema. El vector
de salidas actual Se expresa comc una
combinacidn linenl de las =salidmas ¥y
entradas anteriores, y Se expresa de Ia

siguiente manera:

ni ml .
Aay(t) = - £ Aay(t - 3)» + Z Bau(t - 3}
=1 J=a

h1
+ X Caw(t - J)
a=1

;2@
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donde: A1,B1,C1, son parémetros
congtantes;
y, salida del sistems;
u, entrads del sistenma;
b ] este modelo nos proporeciona una
descripeidén vélida de las propiedades
entrada-salida del sistema bajo estudio

como se verd mds adelante.

2. FURCIOK DE PROBABILIDAD MAXIMA
El principio de probabilidad méx

na se lo
puede expresar de 1a siguiente ra:

i
“Ses y una variable aleatoria cuya densidad
de probabilidad, p(y,8), depende de un
pardmetro desconocido 8, para proceder a

estimar 6, la variable "y toma aquel valor
de 8 que maximiza la funcién real:

L (y.9) = p (v.8)

llanada funcidn de probabilidad. En el caso
de ser varios loas parémetros desconocidos,
g se constituye en vector para gue sea
fdcilmente interpretable.

distribucidn
método no restringe
forma de la funcidén de

Aunque se considerara la
norral o gaussiana, el
o limita la
densidad.

Para el caso en
aleatorias,

que se
tembién

tengan n variebles
con distribucibn
normal, el valor medio serd un vector de
valores madios, y la covarianza serd una
matriz (R) no singular.

Sea x el vector de variables
el vector de valores medios;
probabilidad seri

wsleatorias, u
1a funcién de
fx(T) = 1/[(2n)"det R]%
exp{-% (T - u)T R~* (T - u)}
Consideremos el modelo:
y()+a1y(k-1}+. . . +any(k-n) = biu(k-1)
+...+bnu{k-n)

+ v(k)
A v(k) se le considera ruide blenco no
correlacionado, con distribucién normal. Se
quiere determinar ais ¥y bi a partir de las
observaciones y(k) para lo cusl sme necesita
su funcién de densidad de probabilidad.
Para facilitatr 1ia escritura, se define:

V(N}
Y(R)

[v{n)

... w(N)]T
[y{n} ...

y(N3}]T
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BCk) = [~y(k-1)...~y(k-n) u(k-1)...u(k-n)]7T
#(N) = [2(n) SCRIIT

8* = [a1 ... &an ba bnlT
Luego el modelo se puede ascribir también

en la forma:
Y(H) = ¢ 8° + V(N)

Asumiendo todos los elementos conocidoz, se
puede encontrar la funcién de densidad de
probabilidad de Y, puesto que la de V es
conocida (ruide blanco, distribucidn
normal), ¥ si se la despeja, esta se la
puade expresar Como:

V(H) = Y(N) - g(N) ©°
forma

Se puede escribir, entonces, en

inmadiata que:
F(y}|0") = (Zmg®)—m "
exp{-(Y - g€°)T(Y - #8°)/20*}

donde: m {(=N-n+l1l) es el nimeroc de puestras

de Y,
La funcidn de probabilidad queda
deterninada en su forma general si se

sustituye B8° por 8, ¥y se tiesne: f(y]B).
Sacando el logaritmo natural, se tiene:

~leg f(¥{8) = log (2Zmg™)~—=s*
+ (y - #8)T(y - @8)/20"
= n/2 log 2n + m/2 log c*
+ (y-p8)T(y~p8) / 20°

Los estimados de € y de o que hagan que la

funcisdn crezca le mayor posible, se
determinan por derivacidn parcial e
igualando cada uno = cero; derivando

prizero respecto de o®, se tiene:

& m & (y — #8)T(y — pg0)
———{——=1log og%*) + ~==[=—remr-mcr—rr e~ 1=2
&g* 2 5qg* 2o*

Heciendo S = (y -~ ¢g8)T(y - ¢68), la ecuacidn
se puede escribir como:

m/20% - S/20% = @
me* - 5 =8
o* = 5/m

Derivando, shora, respecto de O:

] (y - 88)T(y - ¢8)
L

———————————————————— ] =2
[-1:] 2o
1/20*[(y - @g0)T(-¢g) + (y - g0 (-aT)] = 0
178 (gTed - pTy) = @
(El métedo de wnéxima probabilidad da el

nisme resultado para 9 sstimado gie el de
minimos cuadrados como se puede verificar).

3. ALGORITMO DE PROBABILIDAD MAXIMA

Considerando el models ARMAX:

A B
y{(t) + Zaay(t - i) = ZbauCt - i) + w{t)
1=1 1=2

c
+ Zoav(t - 1) (3.1}

i1=1

Se procede a estimar sus pardmetros ai, ba
¥ ca; v(t) se considera ruido blanca, =s
decir, una secuencia independiente de
variables aleatcrias con valor medic cero.

Los pardmetros a ser estimades forman el
vector: .
8 = (a1 aabi ... bmea ... cc)T

Se procede a8 determinar la prediccidén de
¥(t) basdndose en las observaciocnes v(s),
ua(a), @ = 8 £ t-1, y también en el hecho de
que =2 simula estas sefiales ¥y por lo tanto
(3.1) en verdad las produce. Se denomina »a
esta prediceién por: yest(t|8).

Al tiempo t, ¥y(t-i) , ul(t-i) son conocidas.
Una buena aproximacidén de v(t-i). puede
calcularse de y(=), u(s), utilizando (3.1)
¥ 32 notard como vaf{t-i). El valor de v(s)
no se puede predecir de los datos previos
puesto que es independients de todo lo que
sucedid hasta t = t-1. Luego, la prediccién
natural de y(t) es:

yest(tf0)= - a1y(t-1) -...- aay(t-A)
+ baiudt-1) +...+ bgpu(t-B) (3.2)
+ cava(t-1) +...+ cocve(t-C)

donde ve{(t-i) se calcila en forma recursivse
de (3.1).

A continuacidén se procede con el siguiente

artificio:
[+
D =2 ea
A=1
< A
Zeca yest(t—ile) =z -~ D Zas-1y(t-1i)
1=3 1=2

B
.+ D Eba-audt-i) (3.3)

1=2

<
+ D ZEca-ave{t-i)
i=2 .

Sumando miembro a miembro (3.1) ¥ (3.3):

[
vest(t|B8)+Zcy yest(t-i|8) = YEST
i=3
A A
YEST = -~ ZEmay(t-i) - D EZas-1y(t-i)
14=1 i=2
B B
+ Zbau(t-i) + D Zba-iu(t-i) (3.4)
1=1 1=2

c P
+. Zeav(t-i) + D Zca-1ve{t-i)
1=21 A=
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Pero:

A B
va(t-3) = ¥(t-j)+Zaay(t-j-id-Zbsu(t-3-i)
14=1 1=1

«
- Zeava(t-j-1i) (3.5)
1=1

d=1,...,t-1

Resnplazando (3.5) en (3.4):

A A
YEST = ~ faay(t-i) - D Zas-iy(t-i)
1=x=1 i1=2

B 2
+ Zbau(t-i) + D Zba-au{t-i)
ix=1 i=2

A
+ D y(t-3)» + D Zasy(t-j-i)
1=1

B
- D Zbau{t-3j-i) - D*val(t-j-i)

1=1

-]
+ D Zci-1ve{t-1)
1=2

d=1,...,t-1

Desarrollando ¥y reduciendo términos

senejantes se tiene:
YEST = (ca-a1)y(t-1) + {cz-az)y(t-2}

+ ... + {(cc - aa)y(t-A)

-
+ EZbau(t-i)
1=1

x
= Z{ca-a1)y(t-i)+Zbu{t-i) (3.86)
i=1

Para c¢ualqgquier 68 =ss puede calcular la
prediccidn yest(t|O)} utilizando (3.6} ¥ los
datos coleccionsdea hasta el tiempe t-1. De

da mnisne forma, se puede calcular,
entonces, el error de prediccién:
€(t,0) = y(t) - yost(t|8) (3.7

razonable de cuan bien el
pardinetros B =e ha estimado

Un criterio
nodelo de

congtituye la suma de los cuadrados de los
errores de prediccidn:
»
Vu(8) = ¥ £ €*(t,0) (3.8)
txl

funcidén es parte del
{(-lcg) de 1la
para cuandc las

Se notard que esta
logaritmo natural negativo
funcién de probabilidad,

variables (v(t)} socn gesussianas. For otro
lado, los pardémetros estimados de O, 4,
(off-1line) se obtienen por la minimizacidn
de Vw(98), perc (3.68) nc es lineal para 8,
por lo tante (3.7) no puede minimizarse
analiticamente. En su lugsar, una rutina de
ninimizacidn numérica que requiere varios

pasos iterativos a lo large de los datos
almacenados en el intervalo de tiempo
[1,§]. No es posible la implementacidén de
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un algoritmo
establecerse un
predeterminada parsa
por lo tanto se construye un
calcula aproximaciones de
recursiva,

recursivo puesto gue no puede
vector de dimensidn
memorizar estos datos,
nétodo que
& en una forma

Sea 5(t-1) el estimado de ©
Se deses obtener un &(t) que
aproximadamente minimice Ve(8). For medio
de una expansién en Series de Taylor de
Ve(B) alrededor de &(t-1) se obtiene:

sl tiempo t-1.

Ve(B)= Ve(d(t-13)
+ Ve(d(t-1)) [B8-8(t-1)]
+ %{0-6(t-1)1T V'e(&{(t-1)) [0-6(t-1)]
+ 2(]|98-8(t-1)|*) . (3.8}

donde las derivadas son respectoe de 8; g(x)
es una funcidn tal gque:

g(x)
%l

tanto come |xj->@. Este ditimo se cumple
puesto que ol proceso de expansion se lleva

1a wvarnindad [Hda O v nrasiossmanta

- alae -
Sil 48 ¥3O0L404ad dv v, F pPIisCiSaRElnLve

8 Caco

el médulo debe ser lo més pequefic posible.
La minimizacidn de V respecto de € da:

B(tI=B(t-1) - [V 'e(6(t-1))1-3V «[6(t-131T

+ 2(|8(t) = B(t-12|) (3.9)
Definiendo:
€{t,0) = [- E— €(t,0)]T
58
se tiene:

[V e(8)]T= - E $(k,8) e(k.8)
k=1

= [V e-1(8)JT-8{t,0)e(t,8) (3.18)
Diferenciendo una vez més:
V'e(B) = V'e-2(8) + ®(t,8) &1(t,.0)

+ €"(t,B8) €(t,8) (3.115

donde €°(t,9) es la matriz de las segundas
derivadas de €(t,09) respecto de 0.

Para poder evaluar (3.9) se introduce las
=miguientes aproximaciones:

1) Se asume qQue el siguiente &(t) estimado
serd encontrado en un pequefio vecindario

de 6(t-1), siempre y cuando t sea lo
suficientemente grande. De esto se deduce
Que sSe despreciard la funcidn:
8(|8(t) - &(t-1)|> (3.12)
y ademds ss consideraréd:
ViefB(t)) = V'e(8(t-1)) (3.13)

2) Es po=ible a=zunmir,
es en verdad el
tiempo t-1, con lo cual

entonces, que &(t-1)
estimado éptimo al

Vie-1(8(t-1}) = @ {3.14)
3) Se asumne gue:
€' (t,B{t-1)) €(t,8(L-1)) = @ (3.15)
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puestyg gque cerca del valor verdadero
8% ,{€(t,8)}, sersa .casi ruide blanco;
consideréndclc asi, es posible gue sme le
asuma tener un valor medio cerc ¥ Sser
independiente de lo sucedide hasta t = t-1,

Con estas tres aproximaciones expuestas, ¥

tomadas en cuenta en {3.11) 8se procede a
evaluar 1a patriz de Ias segundas
derivades, la cual se nota: R(t). Luegao se
tiene:

R{(t) = R(t-1)
+ E(t,a8(t-1)) OT(t,8(t~-1)) (3.16)

Andlogamente, (3.18) s puede expresar
comno:
[V't(&(t—l))]T=—§(t,ﬁ(t—l))E(t.6(t—1))

’ (3.17)

Reemplazando (3.16) ¥ (3.17) en (3.8):
a(tl)= &(t-1)
+ B731(E)B(L,8(t-1))e(t,B(t-1)) (3.18>

Aunque (3.16) y (3.18) pueden darse en una
ferma recursiva, a continuacién se vera
cémo se puede cbtener €(t) ¥y S(t),

partiende de (3.7) ¥y de 1lma definicién de ®:

d d
IT(t,0)= - —e€(t,8)=— yest(t]9) (3.18)
de de

Aplicande esto a (3.8) se tiene que:

d d
T Yest(t|9) + D — yest(t-ifB)= -y(t-i)
das

daa
d d
—— yest(t|e) + D — yest{t-ij8)= u(t-i)

1 ba

n d
yest(t]|8) + I ci—vyeat{t-i|@)= €(t-i)
deos 1=1 dea

Se debe aclarar que el nimero de pardmetros
&, b o ¢ es independiente uno de otro. Por
otro lado, las tres expresionea generales
anteriores se pueden escribir también en la
forma:

[~ vee-1)

- ¥(t-na)
c u{t-1)
B(t,8)+ZcadP(t-1,8) = . (3.28)
1=21 A
u{t-nn)
€(t-1)

é(t—nc)

L —

De esta manera se puede caleular €(t,a(t-
1)) ¥ ®#(t,8(t-1)) resolviendc
¥y (3.29), respectivanente., Se utilizardn
todos los datos para el ruido ¥ para ¢
hasta el instante t-1, pero no en forma
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(3.6), (3.7)

recursiva, sino pars calcular los valores
de estos, pare considersrse como iniciales,
puesto que estos Sse almacenan (parsns
postericores cdlculos) en un vector de
dimensién predeterminado. Esto obliga a que
se busque un método de aproXimacién para
que pueda hacerse cdlculos en forma
recursiva.

Una de estas aproximaciones constituye el
hacer una =sola iteracién con el 8 estimado
existente y usando los valores previos de «
Yy # como valores iniciales. Esto significa
Que €(t,56(t-1) es aproximado por €(t), el
mismoe que se calcula por:

€(t) = y(t) - yest(t)
Yy ¥est(t) por (3.58), teniendo en cuenta que
los pardmetros a,b ¥ ¢ son los estinados al
instante t-1, e.d., &(t-1).
Introduciendo el vector:

[j y(t-1)

- &( t—ﬂ-.)
u(t-1)

#g(t) =

é( f-na)—!
es posible escribir €(t} coma:
€(t) = y(t) - 6T(t-1) g(t) (3.21)

la aproximacidn
P(t) =i =e

Andlogamente, S Vve gue
natural de &(t,8(t-1)) es
calcula por medio de:

c
B(t) = - I ca(t-i) S(t-i) + (L) (3.22)
1=1

Esta dltima expresicn constituye una tipica
aproximacién del gradiente, como se
demuestre por (3.20).

Se obtiene, entonces el algoritme recursivao
que nos permite estimar los pardmetros del
modelo matemético seleccionado:

- €{t) se: calcula por (3.21). {(3.23a)
- ®(t) me calecula por (3.22). (3.23b)
- B(t) = B(t-1) + &(t) BT(t) (3.23¢)

- 8(t) = 8(t-1) + R-2(t) @(t) €(t) (3.23d)

Comc se puede observar en (3.23e¢), 1a
matriz de covarianzas debe ser invertida en
cada jiteracidén, en forma previa, para poder
calcular el nuevo estimado de ©. Aplicando
el lemma de inversidn de matrices Se punade
mnejorar y agilitar los cdlculos en el
algoritmo si =me hace:

p(t) = R-1(t) (3.24)

cual se& mejora p{t) en forma
directa. Para no dejar en vacioc algune
inguietud del lector, el lema de inversidén
de matrices dice:

"Sean A, B, C y D matrices de dimensiones
compatibles, tales que el producto BCD ¥ la
suma A + BCD existen. Luego:

con lo
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[A+BCD]-* = A-1 - A-3iB [DA-1B + C-21]-1DA-2
Haciendo:

A = p{t-1) B = @{t) C =1 b = BT(tL)

da: p(t} = [p~3(t-1) + P(t) BT(t)]-2

p(t-1)B(E}RT(L)p(L-1)

p{t) = p{(t-1) -
1 + STCLIpt-128(L)

En el célculo del errcor de prediccidén €(t),

ge utiliza el estimado de 8 al tiempo {(t-
1), es deecir, &(t-1), basdndose en las
medidas realizadas hasta el tiempo t - 1,

inclusive. Esto e=s necesarioc debidoc a que
se usa €{t) para mejorar © en (3.23d). Sin
embargo se utiliza e€(t) en ¢(t+l) para
hallar ®(t+1) en (3.22). Esta variable es
necesaria sélo después de que se ha
actualizado B8{t). Se puede mejorar el error
de prediccidn tomando la nueva informacién
de ¥(t) en cuenta, esto es, considerando &
al instante t:
e(t) = y(t) - &T(t)s(t) {3.25)

Este error se conoce con el  nombre de
residual v puede ser utilizado para formar
d{ty) con e{(t-1). El1 residual al instante t
difiere del error de prediceidén puesto gue
utilizes los estimados de los pardmetros del
tiempo anterior a su determinacidn.

estas mejoras al
anteriormente se tiene
cuyo efecto es el de
conseguir una mejor convergencia de
pardmetros, como se verd en el siguiente
capitulo. A continumcidén se detalla el
definitive

Introduciendo todas
algoritme descrito
un nuevo algoritmo

ALGORITHNO
1) Evaluar y(t).

2) Formar g(t}) con ¥, u, e calculados al
tiempo t = t-i;izi.
3) €(L) = y(r) - OT(t-1) g(t}
4) @{t} = - Z ca1 P(Lt-1i) + a(t)
i

p{t-1) ¥(t) ®T(t) p(t-1)

5) p(t)= p(t-1) - ————-— -
1 + @TCL) p(t-1) B(L)

€) &(t) = &(t-1) + p(t) B(t) €(t)

7) e(t) ¥(t) -~ 8T(t) @(t)

H

-

4. PAQUETE DE PROGRAMAS

Las aplicaciones eon linea requieren cierto
tipo de lenguaje, en cambio, aguellas
aplicaciones gque son fuera de linea pueden
inclusc ser escritas en otro lenguaje. Por
las proyecciones gque tiene este mlgoritmo
para Su aplicacidn en linea se ha
seleccionado al Lenguaje C como lenguaje de
progranacién para el trabajo de la presente
te=sis.

JIEE, Vol. 10, 1989

El Lenguaje de Programacién C nace como una
constante de seleccién dentro del dmbito
deserito arriba, pues constituye ‘un
programa de aplicacién general gque fue
inicialmente disefiado para la programacidn
de sistemas {(compiladores, sistemas
operativos, editores de textos, etec.}, pero
desde 1.872 ha dado pruebas satisfactorias
en otras aplicaclones come por ejemplo:
sistemazs de bases de datos, sistemas de
conmutacidn telefénica, andlisis numérico,
procesadores de textos, ¥y para lo que nos
interesa en el presente trabajo como son
programas de ingenieria.

4.1 DIAGRAMA DE FLUJO DEL PROGRAMA

La estructura del paguete de programas
desarrcllado estd de acuerdo al esqQquema gue
se presenta en la figura 3.2.1 <{(a), gque se
muestra a continuacidn:

I MENU ]

|
[ i

| paros | | PROB.MAXIMA |
L & —

1
( RESULTADOS I

Fig. 3.2.1 (=)
ESTRUCTURA DEL PAQUETE DE PROGRAMAS

Comc se puede cbservar, 2l pagquets se halla
foromado bédsicamente por cuatro programuas
entrealazados para brindar versatilidad al
manejo de la informacién. Todes se hallan
realizados en C, mads el soporte que nos
brinda e1 wutilitarie LOTUS 123, versison
Z2.x, o© mAs reciente, para recuperar los
resultados en forma grafica.

La comunicacién se realiza a través de
archivos creados por cade programa y que se
colocan en la unidad de almacenamientc del
computador persconal, sea esta disco duro o
disco flexible segin el caso. Cada programa
recupera estos archivos para dar el
procesaniesnto respectivo a8 esgcos datos. Se
los puede reconocer a estos archivos de
comunicacién del pagquete, por sSu extensidn
*.DAT. El formato de los datos es varisble
puesto gque se almacenan caracteres como son
nimeros entearos, de punto flotante, ete.,
los cuales solamente rpueden ser
interpretados por el programa que los
necesite. A todos estos se los puede
denominar cono archivos de datos de
entrada, ya que son condiciones de
inicializacién que =& deben cumplir en
forma previa a la ejecucidén de uno de los
programas.

Los archivos de los datos de salida se los
puede reconocer por su extensidén * . PRN, y
son utilizado=s para la comunicacién con el
Programa de resultados, E=stos son
recuperados por el utilitario LOTUS y luegoc

de =er procesados se puede mirar un
conjunto de curvas qgque correspaonden a la
convargencia de pardmetros, cuya

interpretacién es objeto de estudioc en este
tesis. Cabe anotar, que para ser posible
mirar un gréfico en 1la pantalla de un PC,
se regquiere gue este tenga la capacidad de
generar gré&ficos, opcidén que no existe en

todos los computadores personales. En tal
casa, el resultado se podré mirar
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previamente en pantalla, ¥y luego cbtenerlo
por impresor, si el hardware lo permite.

EROGRAMA MENU . *

El programa nos permite seleccionar la
ejecucién de cualquiera de los programas de
datos, o de aplicacidn del método de
probabilidad méxima, segin la opcidn gque
escoja el usuario, a traveés de la
digitacién de wuna de las teclas propuestas
por el programa. Este se ejecutara al
inicializar todo el proceso de estudio de
simulacién. Asimismo permitird concluir en
forma normal dicho proceso.

PROGRAMA DATOS.*

El programa realiza tres tareas:
reinicializa 1los datos para ejecutar el
proceso de simulacidn, puede mirar los

datos actuales en caso de ya existir los
mismos, o permite salir para volver al meni
inicial.

PROGRAMA RML . *

Contiene el desarrollc del algoritmo del
método de probabilidad méaxima. En é1 se han
desarrollado variadas opciones, tanto las
dirigidas para el usuario, como las
necesarias para la mejor transferencia de
informacién desde y hacia las variables del
programa; por ejemplo se puede mencionar 1la
facilidad de dosificar tanto la magnitud de
la excitacidn que se haya escogido, como la
magnitud del tipo de ruido o perturbacién
de salida seleccionados. Otro ejemplo seria
la facilidad con la cual se ha realizado la
implementacién del programa, gracias a la

versatilidad del lenguaje, al poder
encomendar tareas particulares a
determinadas funciones definidas en el

programa, las cuales permiten no confundir
el desarrollo del algoritmo dentro de la
codificacidén en C del mismo.

Los resultados que se obtienen al correr

este programa, se obtienen por pantalla
segiin lo desee el usuario. Este entregara
los resultados obtenidos en tantas

iteraciones como se lo desee. Ademés existe
la opcién de mirar la convergencia de los
pardmetros estimados &(t), sirviéndonos del
utilitario LOTUS, vy adicionalmente, se
puede entregar los datos por impresor. Todo
esto a seleccidn del usuario.

PROGRAHMA DE RESULTADQOS
En realidad no es un programa en C
particularmente realizado para arrojar

datos, sino méds bien son funciones que
permiten hacer esta tarea desde el programa
descrito anteriormente. Como complemento de

esto, y ahora si, en una forma ajena a
estos programas se tiene una rutina de
instrucciones realizadas en LOTUS,

denominada MACRO, que permiten obtener el
grédfico de convergencia de pardmetros, en

forma automatica, como resultado de las
iteraciones realizadas previamente. En
forma adicional, el usuario qgqueda en

libertad de poder generarse méds grdaficos,
puesto que los datos recogidos por el LOTUS
no son solamente los que se refieren a los
pardmetros como tales, sino también que se
dispone de la misma informacidén de
pantalla, pero ahora en una hoja
electrdénica, la cuasl nos permite hacer
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algunas tareas adicionales rpara completar

un _anélisis que el usuaric deseare
culminar, por ejemplo, restar los valores
del residual al ruido de salida, esto

permitiria conoccer cuan cerca, el residual

se halla del segundo.

switchirnidok; +

ALGORITHO

GENERAR

GRAFICD

FIGURA 3.2.1 ()
DIAGRAMA DE FLUJO DEL PROGRAMA RML.®
CODIFICACION CON LENGUAJE C

Este lenguaje se caracteriza por

concisién y por poseer un moderno flujo
control y estructuras de datos, ademas
contener un gran variedad de operadores.

su
de
de
No

es un lenguaje de muy alto nivel ni grande,
sin especializarse en ninguna area
particular de aplicacién. C es un lenguaje
de relativo bajo nivel, lo cual significa
que trabaja con la misma clase de objetos
que la mayoria de las computadoras

(caracteres,nimeros, direcciones),
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pueden ser . combinados con los cperadores
aritnéticos b4 lé6gicos, utilizados
normalmente en las méquinas. Su carencia de
restricciones y su generalidad 1lo hacen
cadn vez més eficaz y conveniente pars
muchas tareas que otros lenguajes,
supuestanente méis potentes., € contiene
proposiciones (sentencias) de control de
flujo de la informecién sencillas,
secuenciales, de seleccién, de iteracidn,
de bloques ¥ subprograrnas, perc no
pultiprogranacisn o corrutinas. Estos
detalles hacen del Lenguaje C mer sencillo
y compacto, {fécil de aprender ¥y de
escribirse en poco espacio.

Una gran ventaja del C es su portabilidad,
as decir, es independiente de la estructura
particular de cualguier mdgquina. Con un
pequefic cambio, un mismo programz puede
funcionar en diferente computador.

SIMULACION

El trabajo se limita a simnlar las
condiciones en el mismo computador, es
decir, que el modelo selecciconado produce
los wvalores de entrada y salida de la
planta, para ds a&llf proceder a la
apliceacién del algoritmo y obtener los
resultades que interesa.

-

En lo referente a la similacién de los
datos con el modelo seleccionado, cabe
gefialar que la excitacidén puede escogerse
entre la funcién escalén, exponencial y
seiial binaria pseudo-aleatoria. Esta
dltima, se genera con un redistroc de
desplazamiento de B estados, con
retroalimentacién hacia el primero del
resultado de una compuerta OR exclusiva
cuyas entradas son los registros 2, 3, 4 y

B, todo esto en el é&mbito de 1a légica
binaria. La implementacidén 3e completa
transforrando esta secuencia de longitud
255, en una sefial pseudo-mleatoria
{p.r.b.s.: pseundo-random binary signal) de
dos nivelea +V ¥y -v nds gomunmesnte
utilizada.

p.r.b.a. Registro de
>[11213—[415[BL7[8J desplazaniento
de B estados

) l\

Pictizwm= Q@ A 1
Figurs 3.4.1

GENERADCR DE P.R.B.S.

Esta seffal es un tipico ejemplo de lc que
constituye una axcitacidn peraistente, es
decir, que dentro del dominio de
frecuencia, la sefial tiene un amplio
espectro, en lom dos lados del mismo.

La sefial de entrada auxiliar del mcdelo,
v(t), también permite ser escogida entre 3
sefiales para su implementacidn, siendo

estas: ruido blance, p.r.b.s. ¥ @ (cero).
La primera proviene de un arreglo cuya baase

es la funcién random{) del C, y gus
consiste en la generacidn de nimeros
enteros en forma aleatoria. La 4ltima

opcién permite simular 1lasz condiciones de
tipo deterministicas al método, dejando la
facilidad de conocer el trabajo del
algoritme cuando un sistema es ideal.
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5. RESULTADOS

base los conceptes
considerados necesarios,

Teniendo CORO
fundarentales, vy

que se presentan en los dos primeros
capitulos, se ha disefiado un paquete de
programas, en Lenguaje C, Seleccionando

nodelos mateméticos, & manera de sjemplos,
tanto de primer orden como de orden mayor,
ge ba probado el comportamniento del
algoritmo, tanto para un Procesq
deterministico comno para ctros
eatocdsticos.
Ejemplo 5a: La salida de un sistema tiene
la forma:

y(t) = 9.81 y(t-1) + P.95 u(t-1)
+ v(t) + 8.5 v(t-1) + B.25 v(t-2)}

Para el caso deterministico este sistema de
primer orden converge a un valor de 5 para
una entrade tipoc escaldn. En el caso
mostrado en la Figura 5a, la perturbacidn a
la salida tiene caracteristicas de ruido
aleatorio en un 190X, y se puede observar
que para iteraciones superiocres a 2008, se
tiene una suave aproximacién a valores
sstables de los parésmetros estisados. Ss
debe indicar que la convergencia del
pardmetro "b" es suave respecto de una
similar con excitacidn tipo escalén, pues
en el presente caso la excitacidn es la
sefial p.r.b.s..

|
] e O s b1 1

= v 1
fhathe SN cz
‘0
8
h’ PUBINIC Al
= o
-5 . : - =
[ an o
Uk PRBS Vi 100%
Pig. 5a
Ejemplo Sb: La salida de un sistema tiens

la forma:

vi{td)= -1.1 v{t-1) + B.3T7 y(t-2)
+ @.55 y(t-3) + P.B5Sy{t-4)
+ P.75 u(t-1) + v{t)
+ 8.21 v(t-1).

Este modelo corresponde a un sistema de
cuarto orden, con ruidoe correlacionado a 1a
salida. Converge mn ©.65 para 1la entrada
escalén, es decir, en el caso
deterministico. Para el c¢aso estocéstico,
con un ruido blanco a lIa salida del 199X,
los par@mstros convergen hacia otros
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valoreg, bastante desviados [=]= iosg
parametros reales de la planta. En cambio,
51 la sefal de gxcitacion se la camiiia par
la par.b.s., la culvergencla (=39 cumo Ia
mostrada en ia figura 3Hik. La misma escaia
del grafico nos permite comparar ia grar:
estabilidad que poseen los estimcdos &
parlir de la iteraccidn 208, observando gue
su variatlidn es bastante pegqueiia.
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Fig. 5b
A lo largo de las pruebas realizadas, y de

los ejemplos mnés significativos agui
presentados, se inclinan los resultados a
seleccionar cada vez méds la sefial indicada,
como sefial excitatriz de wuna planta a
simularse, debido &8 que lo= pardmstros
.convergen con mayor exactitud hacia los
valores reales de lo= pardmetros de un
sistena. Con eata afirmacién lo que se
obtiene es una comprobacién de lo que =e
conoce como seffal persistente de excitacién
de un gistema, sisndo Ia p.r.b.s. la mejor
sefinl para proceder a la identificacidn de
parémetros, en lo que lleva de utilizarse
el presente método.

CONCLUSIONES

En el presente trabajo se ha desarrcllade
un algoritmo de identificacién de procesos,
basdéndose en el método de probabilidad
méixima. En la etapa de identificacidén se
selecciona el modelce ARMAX, como modelo
matemndtico para que caracterice la dindmica
de un proceso, o expuesto de otra manera,
para que se pueda predecir el
comportamiento del mismo.

Dada 1la naturaleza estocédstica del problema
propuesto, la revisidn de conceptos
probabilisticos contribuye a clarificar el
desarrollo. del algoritmo de probabilidad
mdxima. Luego de obtener un algoritmo
recuraive gue permita su implementacién en
un ordenador, se procede a su codificacidn
utilizando el Lenguaje C de programacidn.

El proces=o de sinulacidn del =método
desarrcllado, lleva a resultados que
perpiten verificar la estructura del modelo
v la dindmica . del proceso, es decir, se
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comprueba el funcionamiento del algoritmo,
¥y el problema de identificacidén se cbtiene
en forma recursiva, para lo cual se basa el
estudio en los minimos cuadrados recursivos
(deterministicos). En otras palabras, los
resultados gue se han obtenido son
satisfactorios, permitiende comprobar 1a
necesidad de desarrollar un métode que
elimine la desviacisn de pardmetros
estimados, como se expone en 1.4., pues, el
método de minimos cuadrados tiene este
problemas en el proceso de identificacidn
cuando €1 pardmetro ci es diferente de
cero,

Si bien el método recursivo de probabilidad
méxima se lo reconoce dentro de los métodos
de prediccidn de error, la utilizacidén de
este error de prediccién como herramienta
para la construccién del algoritmo de
probabilidad méxima, impide una réapida ¥
mis aproximada convergencisa en los
pardmetros estimados, independientemente
del vemlor de covarianza inicial o de
valores inicimles de parémetros estimados,
diferentes de cero. En lugar de esto, si el
algoritmo trabaja con el residual en la
formacién del vector @, lozs resultados se
optimizan. Luego, este problema se elimina
al introducir un algoritme mejorado, el
cual contiene el residual, constituyéndose
en una variable mAs actualizada dentro del
algoritmo, ¥ 9que sustituye al error de
prediccidn cuando el algoritmo actualiza
sus variables para iniciar uns nueva
iteracidn. No se elimina el concepto del
error de prediceidén al estimar lo nuevos
parametros, lo gque si se hace es sustituir

a este por al resideal, para 1a
redefinicidn de las demds variables del
algoritmo.

Otro detalle importante gque se deduce, es
la utilizacidn del residual como fuente de
informacién, esto es, que analizando el
comportamiento de esta variable se puede
tener una idea bastante aproximada de una
perturbacidén que una planta podria tener a
su salida, pues del endlisis realizado a lo
largo de todas las pruebas, el seguimiento
de esta variable a 1las perturbaciones
gsimuiladas es précticamente fiel. Esto
constituye de gran importancia, si =se
enfoca el trabajo del glgoritmo pera

estudios gque se lleven a cabo en tiempo
real.

La inplementacidn del algoritmo con
Lenguaje :C, permite varias ventajas al
método: portabilidad del programe, es
decir, ruede cOoOrrerse en mnuchos
aordenadores, sin nayor limitacidn del

hardware; velocidad de ejecucidn, pues cada
dia existen procesadores mds veloces, lo
cual permite agilidad en la obtencidén de
los resultados del programa, ¥y por ende
anplia la gama de procesos a identificarse,
es decir, procescs més répidos.

Debe aclararse que los tiempos de ejecucidn
dependen tanto del nimerc de operacionss
que deba rerlizar el algoritmo en la tarea
de estimaciédn paramétrica, como de las
opciones que &l usuario regquiera, e=s decir,

cuéinte informacidn desea por pantalla,
puesto gque a nayor procesamniento de
informacion, nayor es la demora para
terminar de arrojar resultados &0 un
programa. Mientras nds pardmetros =e
estimen, nayor serf ia cantidad de

JIEE, Vol. 10,1989



operaciones que

orden ¥y la dimensién del modelo ¥ de laa
mnatrices se han incrementado,
respectivanente.

Resulta interesante presentar este trabajo
como base para estudios e implementacidén de
sistemas expertos, aguellocs capaces de
aprender de =i mismos, ¥y en cuya base =a
pueden analizar una gran variedad de
sefiales. Esto se traduce en que los dateoca
interpretados convenientemente permiten
reconocer el procesc del cual previenen ¥
conaeguir una idea bastante aproximada del
mnismo; ademdis esto redunda en una mejor
copprensién del proceso, la posibilidad de
influir en #1, optimizarlo, ete., etc..
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