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CAPITULO I : INTRODUCCION

INTRODUCCION

IDENTIFICACION PARAMETRICA DISCRETA
MODELO ARMA

MINIMOS CUADRADOS ORDINARIOS (MCO)

ERROR DE LA ECUACION
FUNCION DE COSTO

ALGORITMO DE MINIMOS CUADRADOS ORDINARIOS



1.1 INTRODUCCION

EL objetivo de esta tesis es el de implementar un programa
computacional para identificacién paramétrica discreta
utilizando modelos a ecuacién de diferencias y mediante el
método de minimos cuadrados recursivos y sus diferentes

variantes.

Se realiza un estudio de las caracteristicas de los minimos
cuadrados ordinarios (MCO), como punto de partida para el
desarrollo de los minimos cuadrados recursivos (MCR), para
concluir con las caracteristicas de los minimos cuadrados
estocdsticos (MCS); v, con el algoritmo de méximo de

verosimilitud (méximo de Likelihood MLH).

Dentro de los algoritmos a implementar se considera el de
minimos cuadrados recursives con factor de olvido, minimos
cuadrados extendido (MCE) v maximo de verosimilitud como un
método estadistico. Se considera la presencia de ruido, asi
como también el trabajo a nivel de simulaciédn y en tiempo

real.

Se utiliza el lenguaje de programacidédn C para simulaciédn, y
se manejan las rutinas pertinentes junto con la adguisicién

v sallda de datos para su aplicaciédn en tiempo real.

A nivel de simulacién se tiene la posibilidad de manejar
modelos a ecuacién de diferencias, diferentes tipos de
ruidos y diferentes algoritmos para identificacién. En
tiempo real se utiliza la tarjeta de adqguisicién de datos
DAS-128 existente en el Laboratorio de Control, diferentes

algoritmos desarrollados previamente en simulaciones y se



aplica en dispositivos circuitales o prototipos a pequefia

escala.

La importancia de este trabajo radica en el hecho de que en
la actualidad la tendencia del control es hacia un control
computarizado en donde las acciones de identificacién vy
control son realizadas en linea, es decir el computador

forma parte del lazo de identificacién y control.

Adicionalmente las técnicas de identificacién se utilizan
hoy en dia debido a la complejidad de los sistemas y a la
presencia de ruido por lo que la aplicacién de técnicas

clasicas de modelacidén resultan limitadas.

Cabe sefialar que se desarrollard un pagquete computacional
modular y didActico utilizando ayudas graficas para
visualizar la convergencia de parametros; vy, que permita
ilustrar las caracteristicas y aplicacién de los diferentes

métodos.

Si bien es clerto gque en trabajos anteriores se han
desarrollado diferentes tematicas, en este trabajo de tesis
se pretende unificar y completar dichos trabajos, en el
ambiente de un solo paquete computacional a nivel de

simulacién y con la opcidén de poder trabajar en tiempo real.

A manera de introduccidbn, brevemente, se presentan los
conceptos de sistema y modelo; 'y, de modelacién,
identificacién y simulaciédn. Un sistema esta formado por un
conjunto de componentes que interaccionan entre si y tal vez
con el medio ambiente; vy que cumplen con una tarea
especifica [4]. Para analizar el comportamiento dinamico de

un sistema asi como para efectuar un control sobre el mismo,



no se trabaja en forma directa sobre este, sino gue se

utiliza un modelo del mismo.

El modelo es una representacién de las caracteristicas mas
importantes del sistema. Puede ser fisico (a pequefia
escala), abstracto (matemdtico o numérico). ELl modelo
matemdtico puede ser a wvariables de estado, funcidén de

transferencia y ecuaciones de diferencia sl es discreto.

En la presente tesis se utiliza modelo a ecuaciones de

diferencia pues se esta tratando con sistemas discretos.

BExisten dos métodos de obtener el modelo matemdtico o
analitico de un sistema asi: estructuralista y globalistas

[25] .

E1l método estructuralista parte del conocimiento de 1la
estructura fisica y los componentes del sistema, se conoce
como modelacién, aqui se parte del conocimiento de las leyes
fisicas, quimicas, vy de otras ciliencias asi como de
principios de ingenieria; y, se los aplica a los componentes
que conforman un sistema a través de las leyes de Kirchoff,
de Newton, de conservacién de masa y energia (balance de
materia y energia) para obtener un modelo dindmico del

mismo.

Los métodos globalistas no requieren del conocimiento de 1la
estructura ni de los componentes de los sistemas. Considera
al sistema como un blogue (caja negra) al cual se le aplica
una entrada y se obtiene una salida o respuesta. Entonces el
modelo se obtiene a partir de mediciones de entrada y salida
(que reflejan la dinadmica del sistema) y se procesa dichas

mediciones mediante un paguete computacional; Y,



considerando «cilertas condiciones preestablecidas. A este

proceso se conoce con el nombre de identificacién.

Luego de que un sistema ha sido modelado es necesario
realizar la validacién del modelo; esto es, averiguar si la
descripcién del sistema es adecuada para lo cual se simula
el funcionamiento de dicho sistema, y se compara con 1los
respuestas del funcionamiento real del mismo. En general la
simulacion se realiza en un computador digital debido a 1la
facilidad que este presta, asi como la versatilidad para
simular condiciones que ‘de otro modo serian dificiles de

conseguir.

La simulacién se puede definir como un equivalente
computacional del modelo. Puede ser mediante computador

anadlogo o digital [17].

Cuando el sistema es complejo es muy dificil manejar las
ecuaciones que describen la dinadmica de los componentes,
inclusive puede haber componentes cuyas relaciones
matemdticas no se conozcan o sean no, lineales por ejemplo,

lo cual dificulta aln més la obtencidn del modelo analitico.

La ddentificacién de sistemas es mas adecuada cuando el
sistema es complejo Yy existe presencia significativa de

ruido.

El método de identificacién paramétrica que se utiliza en
esta tesis se puede realizar fuera de linea (simulacién) o
sea generando la informacién independientemente del sistema
6 en linea; esto es, simultineamente con la operacidédn del

sistema (tiempo real).



A continuacién se presenta un breve resumen de los tépicos

m&s importantes de cada capitulo.

En el Capitulo I se presentan los conceptos basicos de
identificacién paramétrica discreta, el modelo general que
se va a utilizar (modelo ARMA Auto Regressive Moving
Average), asi como el algoritmo inicial de minimos cuadrados

del cual se va a partir para implementar la identificacién.

En el Capitulo II se estudian los distintos algoritmos de
identificacién: el método de minimos cuadrados recursivos,
minimos cuadrados generalizados, que son métodos
deterministicos, el de minimos cuadrados estocasticos y el
método de méximo de verosimilitud que son métodos

estadisticos.

En el Capitulo III se dedica a la implementacién de los
algoritmos estudiados en un programa computacional que pueda
ser utilizado en un computador personal, bajo el ambiente

Wwindows versién 3.1.

El lenguaje escogido para elaborar el programa es el "C",
debido a su facilidad para comunicarse a bajo y alto nivel,
lo gue lo hace muy Gtil en este trabajo en donde se necesita
rutinas de adguisicién y salida de datos, y permite crear un

ampbiente agradable de trabajo para el usuario [18].

El Capitulo IV se presenta los resultados de la simulacion,
asi como también se presenta los resultados de la aplicacién.

del programa a prototipos en tiempo real.

Se completa el desarrollo de la tesis con los apéndices vy

las referencias que constan en la bhibliografia.



1.2 IDENTIFICACION PARAMETRICA DISCRETA

La iddentificacién de sistemas puede ser paramétrica y no
paramétrica. Cuando se obtiene un modelo a wvariables de
estado, funcién de transferencia o ecuaciones de diferencias
se dice que se utiliza un método de identificacién
paramétrica dada <cierta estructura preestablecida del
modelo, por ejemplo a ecuaciones de diferencia y su orden,
se trata de calcular los coeficientes de dicha ecuacién o

~sea los parametros del modelo.

Cuando se utilizan las curvas de respuesta de frecuencia, o
respuesta en el tiempo, esto es informacién con un numero no

limitado de datos se tiene identificaciédn no paramétrica.

En el presente trabajo de tesis se restringe el estudio a la
identificacién paramétrica discreta pues el objetivo es

tener modelos para control discreto.
Al analizar el problema de estimacidn se tiene dos casos:

- Estimaciédn de estado cuando se conoce los parémetros del

modelo.

- Estimaclién de parametros del modelo (identificacidn)

cuando se conoce el estado del sistema.

El problema de identificacidén paramétrica discreta en esta
tesis esta basado en obtener los parametros del modelo
conociendo los valores de entrada y salida del sistema

(conociendo los estados).



1.2.1 Modelo ARMA [13]

El modelo ARMA (Auto Regressive Moving Average) es una
representacién candnica en la cual se tiene el minimo nlmero
de parametros necesarios para describir totalmente a un

sistema.

Bl modelo ARMA se puede expresar como:
y(k) + a,y(k-1) +...+ a,y(k-n) = b u(k—1) +..+ b u(k—m) (1.1)
donde I es el retardo entre la salida y la entrada.

La ecuaciédn (1.1) en forma simplificada esta dada por
y(k) = x(k)O(k) (1.2)

en donde:

x(k)z[y(k-l) y(k-2) - yk-n) uk-1) uk-r-1) -- u(k~m)]

(1.3)
[a, |
an T
ek) = b ={a -+ a, b, - b, ] (1.4)
| b ]

El vector fila X(k) contiene la informacién de los valores

anteriores de salida y(k), y de entrada I(k) gque constituyen



los esktados del sistema,

por lo tanto el problema radica en

base a estas medicilones identificar o estimar los parametros

del vector @(k) }

N
Los valores estimados de @(k) se les denota como @(k),

mientras que a los verdaderos valores de los parametros del

sistema se les conoce como @°(k).

En la figura 1 se muestra un esguema en bloques del modelo

ARMA.

u(k)

-1

-1

-1 -1

Fig. 1 Modelo ARMA




E1l nombre de modelo ARMA viene de la combinacién de un
modelo Auto Regressive (Autoregresivo AR) y un modelo Moving

Average (Media Mévil MA).

Un modelo AR, esta definido por la ecuacién:
y(k) + a,y(k—1) +..+ a,y(k—n) = byu(k) (1.5)

y se llama autoregresivo porgue la ecuacién (1.5) usa los

valores anteriores de la salida, para encontrar un nuevo

valor de y(k) al instante k.
‘Un modelo MA, esta definido por la siguiente ecuacién:
y(k) = byu(k) + bu(k—1) +...+ b, u(k—m) (1.6)

se llama de media mévil porque la media cambia segun se

tenga mas coeficientes ‘b.l en la ecuacidn (1.6).

Por lo tanto si se combina el modelo AR (Auto Regressive)
con el modelo MA (Moving Average) se Liene el modelo ARMA

anteriormente definido.

1.3 MINIMOS CUADRADOS ORDINARIOS [13]

El método de Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO) es un
algoritmo para procesamiento en lote; esto es, no es
recursivo, sin embargo es el algoritmo de partida para el
estudio de la identificacién de sistemas mediante un modelo

ARMA a ecuacidn de diferencias.



1.3.1 Error de la Ecuaciédn

Al analizar la ecuacién (1.2) que describe a un sistema, se

observa que para tener una adecuada identificacién los

N
parametros estimados CKkj, deben tender a los wverdaderos

valores de los parametros Cﬁ(k), es declr se busca que

sin embargo al no conocer el valor de (3°@Q no es posible

conocer el error en los parametros. La ecuacidédn (1.2) se
cumple para los pardmetros verdaderos Cw(k), pero para los
valores estimados ka) tiene un error que depende tanto de

la medicién }(k) como de los parémetros C%k), por lo cual,

en este caso se tiene un error de la ecuacién (1.2) y puede

escribirse como:
y(k) = x(k)@(k) + ¢(k,0) (1.7)

La ecuaclidn (1.7) es la base para el desarrollo del

algoritmo de identificaciédn basado en el modelo ARMA.

Al empezar el ©proceso de identificacién se toman Kk
mediciones de entrada y salida, como y(k) depende de n

valores anteriores se parte desde el enésimo término de las

mediciones.
Entonces:

10



y(n) = x(n)®(n) + e(n)
y(n+1) = x(n+1)@(n+1) + e(n+1)

y(k) = x(k)8(k) + (k)

Para tener el sistema de ecuaciones (1.8) de una forma mas

compacta se define:

El vector de mediclones Y(k) como:

—y@O _
Y(k) = y(1:1+1) (1.9)
y(k)
E1l vector de errores E(k) como:
_e(n) ]
+1
E(k) = e(]? ) (1.10)
Le(k)
Y la matriz de informacidn Xxk) como:
rx(n) ]
1
X(k) = X(n+) (1.11)
_X(k) i

Entonces se puede expresar en forma compacta el sistema de

ecuaciones (1.8) como:

11



Y(k) = X(k)®(k) + E(k) (1.12)

De la ecuacién (1.12) se tiene que el error de la ecuacién

esta dado por:

E(k) = Y(k) — X(k)©(k) (1.13)

1.3.2 Funcion de Costo

El objetivo es identificar los pardmetros ka) con el minimo

error. Para ello se define un indice de funcionamiento o de

minimizaclidn cuadratico:

¥
T = Se*(k) = B(k)"E(K) (1.14)

k=n

Se llama indice de Ffuncionamiento minimo cuadr&tico debido a

gue se minimiza el cuadrado del error.

Se calcula el 4indice de funcionamiento J en base a 1las

ecuaciones (1.13) y (1.14) como:
s AT [~r
1(0) = [Y(k)-X(K)o k)] [¥(k)-X(kje(k)]
multiplicando y suprimiendo la notacidén dependiente de k se
tiene:

1(©)=Y'Y - 0'X'Y - Y'XO + 0'X'X0 (1.15)

La minimizacién se realiza igualando a cero la derivada de J

respecto a ®(k resolviendo la ecuacidn correspondiente:
p Y P

12



.,

de
dJ d ro,r Ty T T T~rT
it ——[Y Y-0"X"Y-Y'X0+0"X X@] (1.16)
e de

1.3.3 Algoritmo de Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO)

Luego de haber definido el error de la ecuacidédn que es la
base para establecer el indice de funcionamiento se procede

a hallar el valor de los parametros estimados, mediante 1la

minimizacién de la funciédn de costo J. Se tiene entonces:

% = XY XY+ X'X® + X'X0 = 0

agrupando términos semejantes, simplificande y asignando

n

® =0 se tiene:

XTY - X'X@ = 0

AN
Entonces al despejar ® se llega a obtener la expresién que

permite encontrar el valor de los parametros estimados:
oK) = (X"(K)X(K))" X" (k) v (k) (1.17)

La ecuacién (1.17) permite hallar el valor de los parimetros
de la ecuacién (1.2) al utilizar el método de los Minimos

Cuadrados Ordinarios.

13
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En el capitulo anterior se desarrolld el algoritmo de
minimos cuadrados ordinarios. Este algoritmo si bien es

sencillo adolece de las siguientes desventajas.

- Para encontrar los pardmetros estimados es necesario

invertir la matriz (XTX).

- Los parametros se calculan de un lote de datos, lo gue
hace guz no se pueda ver variaciones de los parametros al ir

agregando mediciones.

- La cantidad de memoria utilizada depende del numero de

mediciones.
- No es implementable en forma recursiva en linea.

- En general el método de MCO es un algoritmo béasico de
identificaciédn de parémetros, por lo tanto no permite

mayores refinamientos.

Por tales motives se busca realizar variantes a este
algoritmo bésico. Las variantes mas importantes por su

implementacién y aplicacidn son:

- MCR (Minimos Cuadrados Recursivo): Este método permite un
procesamiento recursivo, es sencillo y su aplicacién es
adecuada en tiempo real vy para la mayoria de casos

practicos.

- MCS (Minimos Cuadrados Estocasticos): En este método se
considera la presencia de ruido a la salida a través del

modelo ARMAX. Permite analizar las caracteristicas de



identificacién con respecto a desviacién, consistencia v

mejor estimador linealidad.

- MCE (Minimos Cuadrados Extendides): Se considera la
presencia de ruido correlacionado a la salida, por lo cual
es necesario extender el vecﬁor de informacién, a los
valores de ruido los cuales se aproximan al error de
prediccién e(k)=y(k)-x(k)®(k—1) y se trabaja como si fuese

un sistema deterministico.

- MLH (MAximo de Likelihood): Es un método estadistico para

la identificacién de los pardmetros de la planta a,, b,; v,

1

C. del proceso de ruido utilizando el residual

t

ﬁ(k)zy(k)—x(k)CKk). Se trabaja con el gradiente del error.

A continuacién se analiza con detalle el algoritmo

recursivo.

2.1 MINIMOS CUADRADOS RECURSIVOS (MCR) [13], (3],
[28].

Se trata de desarrollar un algoritmo recursivo como una
variante del método de MCO; vy, realizar un analisis de las
caracteristicas del método <y consideraciones para su

implementacién computacional.

2.1.1 ALGORITMO RECURSIVO

Cuando se desarrolla el método de minimos cuadrados

recursivos, se parte del algoritmo inicial de minimos
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cuadrados ordinarios al instante k, y lo que se hace es

afadir una medicidédn. En la ecuacidn (1.17) del vector de

parémetros al instante k esta dada por:

N

Ok) = [X"(R)X(¥)] X" (k)Y(k)

se afade informacién al instante (k+1) en la matriz de
informacién ecuacidén (1.11) y en el vector de la salida
ecuacidén  (1.9), por lo que se expresa la matriz de

informacidén y el vector de salida como:

x(n) ]
x(n—i—l) X(k)
X(k+1) = : = | === (2.1)
x(k) x(k+1)
x{k+1),
)
y(n+1) (1)
Y(k+1) = : = (2.2)
y(k) y(k-+1)
(k1)

Reemplazando las ecuaciones (2.1) v (2.2) en la ecuacién

(L.17) de parémetros estimados se tiene:

Ok+1) = [X7 (et DX (k+ D X7 (ie+ )Y (14 1) (2.3)
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al desarrollar la matriz de informacidén y el vector de
salida en funcién de sus valores anteriores se puede

escribir la ecuacidén (2.3) como:

x() TT x0) N (T 09 TT v
Oc1) = || mmmm | [ e SN | B
x(k+1) | | x(k+1) x(k+1) | | y(k+1)

= (X"(1)X(k) + x"(k+Dx(k+1)) (X" (k) Y(k) + x" (k+1)y(k+1))

Se define la matriz:
P(k) = (X" (k)X(k)) (2.4)

Al volver a escribir las ecuaciones (1.17) vy (2.3) en

funclén de la ecuaclédn (2.4) se tiene:

(k) = P(K)X" (k) Y(K) (2.5)

Ok+1) = P+ X" ()Y(K) + x (k4 Dy(k+1)  (2.8)

8i en la ecuacioén (2.4) se reemplaza la ecuacién (2.1) se

Pkt 1) = (X7 (ke )Xkt 1))
-

X" (k)X + x" (ke Dx(ke+ 1)) (2.7)
(P (X) + x" (k+Dx(k+1))

-1

De la ecuacidédn (2.3) se observa gue para encontrar los
valores de los parametros estimados es necesario invertir la

ecuacidén (2.7). Utilizando el Lema de Inversién de Matrices
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se puede realizar dicha inversién de una manera was

sencilla. Segun dicho lema se tiene:

-1

(A+BCD)" =A"-A"'B(C"+DA™'B) DA™

Aplicando en la ecuacidén (2.7) de la matriz P(k+l) se tilene:

A =P (k)
B =x"(k+1)
C=1

D= x(k—l—l)

P(k+1) = P(k) — P&)x" (k+1)(1 + x(k+ DP(K)x" (k+1)) x(k+1)P(k)
P(k)x" (k+ Dx(k+1)

- [I " Tex(kr )P (e 1)Jp(k)

(2.8)

En la ecuacidén (2.6) al reemplazar la ecuacidn (2.8) se

tiene:
o S it e
Sk = [I . 1f§jgj:§§3§‘f;ﬂ)j(P(k)x%k)sr(k)+P(k)xT(k+ Dy{k-+1)

reemplazando la ecuacién (2.5) en la ecuacidn anterior vy

cdesarrollando se tiene:
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P(k)x" (k+ Dx(k+1)
1+ x(k+DP(k)x" (k+1)
P(I)XT (ke 1)kt T)PK) " (e Ly (ke + 1)
B 1 x(k+ 1)P(k)xT (k+1)

O(k+1) = k) — O(k) + P(K)x" (k+ DIy(k+1) —

se 1ntroduce la matriz i1dentidad en el tercer término

definida como:

L= (Lex(k+ DR (k1) )7 (L x(k+ HP(k)x" (et 1))

agrupando términos se tiene:

>

" P(k)x" (k+Dx(k+1) 2 P(k)x" (k+1)y(k+1
Olk+1) = O(k) - 1+§<(-3<+ f)P(k%xg(k+)1)®(k) it i(zﬂ- f)P(kgig(kJr)l)
P(k)x" (k+1)x(k+1)P(k)x" (k+1)y(k+1)
’ 1+ x(k+ DP(k)x" (k+1)
 POR)x (ke 1)x(k+ DP(k)x" (k+ Dy(k+1)
1+ x(k+P(k)x" (k+ 1)

Al simplificar términos semejantes y agrupar se obtiene la

ecuacién:

(%(k+1) = é(k) + 1+x(£$1));1(:(%;1%k+1) (y(k+ 1) — x(k+1)é(k)j

(2.9)

La ecuacién (2.9) puede ser simplificada al definir las

siguientes relaciones:
e(k+1) = y(k+1) — x(k+ 1) O(k) (2.10)
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P(k)x" (k+1)
1+ x(k+1)P(k)x" (k+1)

L(k+1) = (2.11)

~ P)x" (k+ 1) x(k+1)
14 x(k+1)P(k)x" (k+1

Pk+1) = (I )JP(L) (2.12)

reemplazando las ecuaciones (2.10) y (2.11) en la ecuacién

(2.9) se tiene:

O(k+1) = O(k) + L{k+1) e(k+1) (2.13)

La ecuacidén (2.13) muestra la naturaleza recursiva del

A 3
método, ya que los nuevos valores de @Kk+ﬁ) se hallan en

N
funcidn del anterior @(k) mas una correccidn en funcldn del

error.

2.1.2 CARACTERISTICAS Y CONSIDERACIONES COMPUTACIONALES DEL

METODO DE MCR.

Al algoritmo desarrcllado hasta aqui se deben realizar
algunas consideraciones adicionales gque son uUtiles para la

implementacién computacional del método.

2.1.2.1 Ventajas de los Minimos Cuadrados Recursivos.

Las principales wventajas de este algoritmo en relaciédn con

el método de minlmos cuadrados ordinarios son:

20



~ Se evita la inversién de la matriz CXTX), pues se reduce a

la inversidn de un escalar.

- Bs un algoritmo adecuado para implementarlo en linea
debido a que utiliza la informaciédn anterior y lo que se
hace es corregir el valor de los parémetros estimados al ir

incrementando informacién.

- La cantidad de memoria que se necesita para hallar los
parédmetros no depende del nlUmero de mediciones, y se
mantiene fija a lo largo de todo el proceso de

identificacidn.

2.1.2.2 Identificabilidad [13]

El modelo ARMA describe a un sistema en base a sus
mediciones tanto de entrada como de salida, este modelo

puede ser representado como:

n

y(1) + Zay(k-i) = 3 bu(ki) (2.14)

i=1
donde T es el retardo entre la Salida Yy la entrada.

Se aplica la transformada Z a la ecuacidén (2.14) vy se

eXpresa como:
(1+ A(z))y(k) = 2 "B(z)u(k) (2.15)

Un diagrama de blogues del modelo ARMA se muestra en 1la

figura 2.1.
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z"B(z)
u (k) i::gi;j y (k)

Fig. 2.1 Modelo ARMA

Una caracteristica importante: del modelo ARMA, es que el
vector de estado esta formado por los valores de las
entradas y salidas cdel sistema, lo gque lo hace muy factible

para ntilizarlo en la identificacién paramétrica discreta.

E1 modelo ARMA es una representacién canénica de tal manera

que tiene el menor numero de pardmetros y en consecuencia la

AN
identificacién de los parametros ® es tUnica, a esta

caracteristica se la conoce con el nombre de
identificabilidad vy por definicién se dice (que: Los

N
parametros © que tienen la propiedad de que un valor vy

n
solamente unc de ® que hace que J«)) sea minimo es

identificable.

2.1.2.3 Excitacidén pPersaistente [3],[31]

Los algoritmos de identificacidén paramétrica discreta basan
su accién en la posibilidad de que la entrada wvarie lo
suficiente (tenga un amplio rango de frecuencia) como para
que la dindmica de la planta pueda ser reflejada a través de
las mediciones de entrada y salida. A esta propiedad de la

sefial de entrada se conoce con el nombre de excitaciédn
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persistente y es una condicién necesaria para que se pueda

estimar parametros.

Para analizar la propiedad de excitacidén persistente en la

entrada, se toma el vector de informacidn:

x(k) = (y(k=1) y(k-2) - y(k-n) | wk-1) wk-2) -- u(k—mn))

(2.16)
si en la ecuaci@n (2.16) se define para facilidad de
cdlculo:

x(k) = (y(k) | wu(k)) (2.17)

en la matriz de informacién al reemplazar la ecuacidn (2.17)

se tiene: -
i x(n) y(n) u(n)
X(k)y=| | | =] ! E (2.18)
x(k)) \y(k) u(k)
al obtener el producto X?(k)X(k) se tiene:
Y'(kY(k) | Y'(KU(k)
X' (k)X(k) = | (2.19)
UMk Y(k) | U'(kU(k)

La entrada es de excitaciédn persistente si el término
inferior derecho de la matriziXﬁ(kyX(k) es no singular, esta

es una condiclédn de excilitacidn.
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En general para un conjunto de datos suficientemente grande

la matriz de covarianzas C,_ debe estar definida positiva.

c(0) o(1) - ¢(n—1)
c. = an ch ?. c(?~2) 2.20)
¢(n-1) ¢(n—-2) - c(0)

(i) = lim = Eu(j)u(j—i) (2.21)

Entonces I(k) es de excitacién persistente de orden n si la

matriz C_ dada por (2.20) es definida positiva.

Esto implica o garantiza la estimacién mediante MCR de un
modelo de respuesta impulso finita (FIR) con n parametros

seré conslstente y la varianza de los estimados tiende a

1

cero como — si la seflal de entrada es de excitacién

persistente de orden n. Mas adelante se analiza la

caracteristica de consistencia y del gradiente.

Finalmente cabe seflalar gque una sefal de excitaciédn

persistente es de orden n si:
L1 (& NS
im = | S A(z)u(i)| >0 (2.22)

En efecto se tiene que:
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o AfE Ni
= lim ——[Zaou(ﬁ- n+ 1)+......+an_1u(1:l]

k=@ k o

=a'C.a
donde C_ es la matriz dada por (2.20).

Aplicando las definiciones anteriores es posible demostrar
gue el ruido es wuna seflal aleatoria no predecible de
cualguier orden, puesto gue en un proceso de ruidc el error
de prediccidédn no es cero (la sefial no puede predecirse),
entonces siempre existiran términos diferentes de cero en la
ecuacioéon (2.22) y la matriz (2.20) serd definida positiva,

un analisis detallacdo se encuentra en la referencia [3].

2.1.2.4 Condiciones Iniciales [13]

Existen algunas opciones ¢ue son las mas recomendadas para
establecer las condiciones iniciales del algoritmo de

identificacién y son:

N
- Se establece @(k) =0, P(k+l) = al, donde @ es un escalar
gue esta comprendido entre 1000 y 10000 para que la
‘convergencia de los parametros sea rapida. Una matriz I%k)

grande indica mayor incertidumbre en el valor inicial pues
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como se muestra mas adelante es proporcional a la matriz de

covarianzas.

- Se toma un lote de k mediciones tal que k>2n v se utiliza

el algoritmo de minimos cuadrados ordinarios para hallar

n
@(k) mediante la ecuacién (1.17), luego se encuentra también

P(k) v L(k+1) v se utilizan estos wvalores como punto de

partida para empezar a identificar pardmetros por el método

de minimos cuadrados recursivos.

- Una forma final de establecer condiciones iniciales para
el algoritmo es tener cilerta experiencia con el sistema para
de cilerta manera establecer el valor de los parametros gue
se esta buscando y esperar que el algoritmo converja a los

verdaderos valores en pocas lteraciones.

2.1.2.5 Factor de Olvido [13] [3] [28] [2S].

E1l dar igual importancia a todas las mediciones que se
adquieren para estimar los parametros en un principio puede
ser aceptable, sin embargo a medida gue se wvan adgquiriendo
mis valores de entrada - salida se debe tener en cuenta
algun criterio para dar mayor peso a las Ultimas medicilones
con respecto a las primeras, por cuanto las Ultimas reflejan
de mejor forma la dinamica de la planta, sobre todo si
existen cambios lentos de la misma. Se debe entonces

implementar un mecanismo para ponderar las mediciones.
La forma mas sencilla y adecuada de ponderar las mediciones

es mediante un factor que se introduce en la funcién de

costo, llamado factor de olvido.
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Para analizar la influencia del factor de olvide en la
identificacidén paramétrica se define el <criterio de

minimizacién de la siguiente forma:

k

k=n
w, 0 03 e,
0 0
1@) = (e, e, e,) Vo I 2.23)
0 0 w,J/\ €,

Este criterio da lugar a la wvariante de los minimos

cuadrados ponderados, en donde la matriz de ponderacién
VVOQ es positiva definida, vy XVOQ es el factor de olvido
que cdebe ser positivo. Se define el factor de olvido como
w(i)=ay"" m&s adelante en esta misma seccién se detalla

aspectos sobre el factor de olvido, por ahora se pone
énfasis en el desarrollo del algoritmo con factor de olvido

o minimos cuadrados ponderados.

Minimizando el 4indice de funcionamiento de la ecuacidn
(2.23) se llega a tener en forma similar que en el caso de
minimos cuadrados ordinarios una ewpresidén para hallar el

valor de los parametros estimados:
Ok) = (" (WX X" ()W) Y (k) (2.24)

La ecuacidn (2.24) permite la evaluacién de un lote de datos
teniendo en cuenta el factor de olvido, sin embargo como se

busca un algoritmo recursivo, se desarrolla la ecuacidn
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(2.23) aumentando una medicidn mas y de manera similar que
en el caso de los minimos cuadrados recursivos se llega a la

misma expresién para el valor de los parametros estimados.

é(kﬂ) = é(k) + L(k+1) g(k+1) (2.25)

donde se redefine los sigulentes términos de la ecuacidn
(2.25) como:

e(k+1) = y(k+1) — x(k+ 1)@)(1\) (2.26)
L T
P (k)
L) = T e DR (i ) (2-21)
a+ Y
-}P(k)xT(k+ Dx(k+1))
P(k+1) = ” I~l+ e PO (k) P(k) (2.28)
a Y

E1l hecho de incluir el factor de olvido en los algoritmos de
identificacioéon paramétrica discreta evita la posibilidad de

inestabilidad numérica, la cual se presenta por la tendencia

AN
de ¢que los valores de C%kj tiendan a un valor constante

debido a qgue la matriz de covarianza P(k) tiende a cero,
ademds el factor de olvido al evitar gque la matriz de
covarlanza I%kj tienda a cero permite rastrear o actualizar

cualguier campio o variacidén lenta de los parémetros, si 1la

variacién es fuerte, entonces habrad que esperar que el
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algoritmo trabaje con las nuevas mediciones que reflejen 1la

nueva dindmica de la planta.
Basicamente existen dos tipos de factores de olvido:

- Constantes.

- Variables.

Se analiza primero el algoritmo bAsico con el Ffactor de
olvido constante, donde w(i)=y"",a=] para este caso se
escoge Y dentro del intervale 095£y<099 tipicamente
y=0.985 por lo que las ecuaciones (2.27) y (2.28) se

erZpresan como:

Lp ) (k1)

LT = Y
L{k+D) ECIECNEY (2.29)

7

Lp(k)x” (It (e 1)

= 1T
P(k+ 1) YI 1+X(k+1)p(k)xT(k+l)

Y

P(k) 2.30)

al ser Y un valor cercanc a 1 lo gue se hace al dividir la

matriz de covarianza para Y es impedir que esta se haga

cero, por lo gue siempre se incrementa ligeramente a I%k),

este es un objetivo que debe cumplir el factor de olvido.
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El otro objetive es dar mis peso a las Ultimas mediciones
esto se puede visualizar de la ecuacidn (2.23) para este

caso se tiene:

(y“”“ 0 0 0)e, )
0y O] €ns
J(C)):: (en Catl €y ek) : ’ :
T 0| ey
v 0 0 o 00 1\ey J

2 k-n

_ _\2 k-n-| 2 k~n-2 2 2 52 t 2
= ey + e, + €LY + ot e LY ey + ey

(2.31)

En la ecuacién (2.31) puesto que Yy<l, las potencias de 7

son cada vez mas pequeiias, se da menor importancia a las

primeras mediciones y mAs a las Ultimas.

Se analiza a continuacidén algunas variantes importantes del

Factor de olvido.

Una variante del factor de olvido esta dada por
- k-i ,
w(i) = (I-y)y"", donde a= (1—y), que corresponde a un filtro

de primer orden. EL factor a= (l—y) produce una ganancia

unitaria para cuando se tiene errores constantes.

En la funciébdn de costo:

si se adquiere k mediciones cuando el error es constante se

tiene:
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al reemplazar la igualdad anterior en la ecuaciédn (2.23) se

tiene: N
ay © 0 e 0 O\MC\
¢ ay™ .. 0 0le
I(CD ::(c e - ¢ c) : : : N (2.33)
ay' 0fe
\ 0 0 a/\e

multiplicando y agrupando (2.33) se llega a:

= elay® + efay* + . + e®ay + &a

::eza(yk-kyk"k+““"+y-+1)

en la ecuaclidédn (2.34) s1i el término (Yk-kyk4+- ...... +y—+1) se

reemplaza por su serie geométrica se llega a:

_n ket
= cz(l-"/)u = c*(1-y ") (2.35)

(1)

de donde se observa que para cuando Kk se hace grande (al
" k4l .
estabilizarse el error) ¥ =0, entonces la ganancia es

aproximadamente 1.

Se tiene también factores de olvido variables con el tiempo

al instante k tales como:
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- y(k) = —— que tiene el mismo efecto que el anterior pues

k41

para cuando K se hace muy qgrande la ganancia tiende a 1,

. perv al inicio el Factor de olvido es menor que 1. Acqui y(k)

slempre es menor gue 1 para que la matriz de covarianza P(k)

ne tienda a cero.

- Otro factor de olvido wvariable es el factor exponencial
. 2 M - P - — A -k/t o - '

definido como w«k)——yi+(l—/ix1—e ). si k=0 se tiene el
Factor de olvido inicial vy, y a medida que el valor de k

crece, Yy se hace nuy grande T(k)—% l. Mediante pruebas en

linea.se determina un T adecuado.

2.1.2.6 Algoritmo Final

Luego de haber establecido el algoritmo de minimos cuadrados
recursivos asi como las distintas caracteristicas del mismo
se procede a presentar los pasos del algoritmo final de

identificacidn.

e indica gue excepto las rutinas de generacién de datos en

€]

el proceso de simulacién y la rutina de adquisicidn y salida
de datos en tiempo real las restantes funciones para los dos

casos son las mismas.

1.~ Establecer modo de trabajo simulacién o tiempo real.
2.~ Inicializar @ v P = al.

’ . . . , ,
3.- Bmpezar proceso de didentificaciédn para cuando el numero
de i1lteraciones es mayor qgue el orden de y(k) por

identificar.

32



4.- Leer valores de y(k); ldk).
5.~ Actualizar el valor del vector x(kj.

6.- Encontrar el error e(k+l) segin la ecuacidn:
e(k+1) = y(k+1) — x(k+1)O(k)

7.- Calcular la matriz L(k+&) de acuerdo a:

1

—P(k)x" (k+1)
L) = 7 < DP(R (k4 )
a Y

8.- Hallar la matriz P(k+l) de acuerdo a:

lp(k)XT(k+ Dx(k+1))

1
Pl = 1 1 x(k+ 1P (k+ ) P
a Y

n
9.- Calcular el valor de los estimados (DCk+J) segun la

ecuaclidn:

O(k+1) = O(k) + L(k+1) e(k+1)

10.- Incrementar k.

11.- Ir al paso 4.
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2.2 MINIMOS CUADRADOS ESTOCASTICOS (MCS) [1], [13] ,
[16]

Al afadir ruido a la salida el proceso de identificacién se
ve afectado por lo que se desarrolla un estudio teérico para
determinar como el algoritmo de minimos cuadrados recursivos
se ve afectado con la presencia de ruldo en los datos de
salida y la forma en gue cambia el modelo para identificar

el nuevo sistema.

El ruido gue se suma a la salida puede ser generado a traveés

de distintos algoritmos. Se utilizan tres tipos de ruido:

- Seflal randdmica.
- Sefal binaria pseudoaleatoria (PRBS).

- Ruido estadistico.

Cuando se i1dentifica los paradmetros de un sistema en
presencia de ruido se tiene incertidumbre en los valores de
dichos parémetros debido al caracter aleatorio del proceso.
Se debe garantizar bajo que condiciones se puede converger a
los verdaderos <valores por lo gque es necesario definir
ciertas caracteristicas que debe tener el algoritmo de

identificaclidédn. Estas caracteristicas son:

~ Consistencia.
—~ Desviacloén.

- Mejor estimador lineal.
Las tres caracteristicas anteriores se analizan aplicadas al
método de minimos cuadrados recursivos al ser sometido a 1la

presencia de ruido.
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2.2 .1 ASPECTOS ESTOCASTICOS DEL METODO DE MCR.

Al estudiar el método de minimos cuadrados recursivo
sometido a ruido es necesario analizar las caracteristicas
de este, asi como el modelo que se utilizard para
identificar parémetros vy algunas caracteristicas de los

parametros encontrados.

2.2.1.1 Ruido Blanco [1], [9], [12], [14], [30]

En general el término ruido blanco se utiliza para indicar
que el espectro de densidad de potencia de una sefial dada

contiene todas las frecuencias posibles.

De la definiciédn se observa gque para que una sefial sea

considerada ruido blanco la transformada de Fourier de la

funcién de correlacién Rx, esto es la funcidédn de densidad
de espectro de potencia (}x(hv) debe ser un valor constante a

lo largo de todo el espectro de frecuencias como se muestra

en la fiqura 2.2. Es decir:

G,(jw) = [Rx(r)e™™dt= ¢ (2.36)

/247

Fig. 2.2 Densidad espectro de potencia del ruido blanco

W
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Para hallar un proceso continuo que genere ruido blanco se

toma la transformada inversa de Fourier del espectro antes

indicado y se tiene:

+0
Rx(t) = Jcejmdw = ¢8(1) (2.37)

-

donde la funciédn I{XOQ tiene las siguientes caracteristicas:

;t=0
¢ d(t) = - (2.38)

De las caracteristicas de la ecuacién (2.38) se observa que

no se puede generar una sefial continua con dicha funcién
RX(T) desde ninglin sistema real. Por lo que se tiene que el

ruido blanco continuo no es nada mds que una idealizacién y

gque en la practica no se lo puede conseguir.

Sin embargo para cilertos procesos en gue se necesita la
presencia de ruido “blanco” se utiliza sefiales de un amplio
rango de frecuencia o banda ancha, las mismas que pueden ser

generadas con sistemas discretos.

E1l ruido blanco discreto se define como una secuencia de
valores discretos no correlacionados que cumplen con la

misma definicién de ruido blanco continuo, esto es su

densidad de espectro de potencia es constante G‘(jw):C,

pero para sistemas discretos se tiene la funcién Rj(k) como:
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= %gsh(kﬁ)
donde:
2
Rx(k) _ J e k=0
|0 41,42,

(2.39)

Esto implica gque los valores discretos del proceso en
diferentes instantes son no correlacionados y esta secuencia

de ruido blanco si es factible de realizar.

En este trabajo se utiliza ruido blanco gaussiano pues aun
en el caso de no tenerlo, por el teorema de Limite Central,
la suma de muchos proceso aleatorios tiende a ser un proceso
gaussiano. En la practica se puede aproximar un proceso real

a un proceso gaussiano.

Un proceso gaussiano esta completamente descrito mediante su

valor medio y la desviacién estandar. Para el presente

trabajo se utilizard ruido blanco de media cero R (x)=0 vy

desviacién esténdar ¢.  EL ruildo debe ser de media cero para
que no exista un offset en el wvalor de los parametros

estimados.

En este trabajo se utiliza tres tipos de algoritmos para

generar ruido blanco discreto entre los que se tiene:

~ Sefial aleatoria a través de la funcién random del

computador. En este caso lo que se hace es ‘tener ~un
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semillero de valores entre [0 y 1] a los cuales se los

desplaza entre [-1 y 1] para tener media cero.

- Seflal binaria pseudoaleatoria (PRBS, Pseudo-Random Binary
Signal) de dos niveles +V y -V, que se la genera a través de
un registro de desplazamiento de 10 estados como se indica

en la figura 2.3.

Fig. 2.3 Registro de desplazamiento para generar PRBS

Cada estado tiene el valor de 1 6 0 y la salida se toma de

la operacidn lbégica OR-Exclusivo y se retroalimenta.
- Ruido FEstadistico, es un algoritmo para generar ruido
blanco, sin embargo este tiene un tratamiento adicional

partiendo de un semillero de datos comprendido entre 0 y 1.

El algoritmo consiste en:
1. Generar dos variables independientes R, vy R,

uniformemente distribuidas en el intervalo de (0,1) vy

calcular:
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(2.40)
V,=2R,-1
2. Bvaluar S=V]+V;
3. S1 S21 regresar al paso 1, en caso contrario continuar.
4. Calcular las variables distribuidas normalmente mediante

las férmulas:

—2InS
=V, |—
AN
TS (2.41)
£, =V, 3

Para probar la validez de este método, se observa que:

si S<1 en el paso 3, el punto en el plano cartesiano de
coordenadas V,,V, es un punto distribuido uniformemente que

cae dentro del circulo unitario, con lo que se logra que las

variables aleatorias §,, &, sean independientes.

Para la generacién de los numeros aleatorios R, y R, se

utiliza el siguilente algoritmo.

1. Definir un R (R semilla de numeros aleatorios tal que

O<R<ly.
2. Asignar R = 092821 R + 0211327

3. Asignar R.::R.—-HﬂTCR)
4. Asignar a R, =R (i=0,1)

5. Ir al paso 2

39



2.2.1.2 Ruido Correlacionado

Se conoce como ruido coloreade a la sefial que produce un

espectro de frecuencia de banda limitada o angosta.

Para obtener ruldo coloreado lo que se hace es tomar ruido
blanco y pasarlo a través de un filtro, tal como se muestra

en la figqura 2.4.

y—e T Ly

Fig. 2.4 Generacidn de Ruldo Correlacionado

Debido a la consecuencla teorema de Factorizacidn Espectral

que establece que:

“Cualquier proceso estocastico puede modelarse como la

salida de ruido blanco a través de un filtro”.

En el caso de que:

&(k) = (1+C(z))v(k) (2.42)

se tiene:
&(k) = v(k) + ¢, v(k—1) + ¢;v(k—2) +...+ ¢, v(k—p) (2.43)

que es el modelo de proceso de ruido coloreado gue se

utiliza en esta tesis.
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2.2.1.3 Modelo ARMAX

El modelo ARMAX tiene una estructura similar al modelo ARMA,
pero ademas se aflade ruido a la salida de ahi 1la letra
adicional X (exogenorus variable), que significa que no se

puede predecir la magnitud de ruido.

La representacién matemdtica del método ARMAX es:

n m p
y(k) + >ay(k—i) = Zbu(k—i) + v(k) + Yev(k-i)  (2.44)
i=l i=r i=l
aplicando la transformada z a la ecuacién (2.44) se tiene:

(1+ A(z))y(k) = z"B(z)u(k)+ (1+ C(z))v(k) (2.45)

E1l modelo puede ser expresado en el diagrama de blogues de

la figura 2.5:

1+ C(z)
W— TG
£
) — ) (¥

Fig. 2.5 Diagrama de bloques del modelo ARMAX

Al tratarse de ruido blanco la funciébdn de transferencia

(LfCOQ) vale 1, mientras que si la sefial que se suma a la
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salida es ruido coloreado la funcién de transferencia

(L+CXZ)) es distinta de 1, pues aqui se considera al

polinomio (l+(XZI) que representa la dindmica del procesoc de

ruido como se detalld en la ecuacidn (2.43).

2.2.2 CARACTERISTICAS DEL ALGORITMO DE MCS [13]

Al analizar el algoritmo de identificacién paramétrica
discreta mediante el método de los minimos cuadrados
recursivos, no se comenté nada acerca de la posibilidad de
gue los datos tomados fueran contaminados por ruido, Yy de

como esto afectaria al algoritmo.

A continuacién se considera el algoritmo de minimos

cuadrados estoclsticos y se tiene que:
y(k) = a"®°(k) + v(k) (2.46)
en términos de matriciales se tiene:

Y(k) = A(k) @°(k) + V(k) (2.47)

Se denota como A(k) a la matriz de informacidén pues se
considera que se trabaja con los verdaderos valores de 1los
parametros (A(k) es deterministica), se define a \(k) como

una variable aleatoria de tipo ruido blanco con media cero y

covarianza conocida, por lo que se tiene:
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o
=0 (k#j) | (2.48)

En este caso se puede considerar el modelo deterministico

LA(k) es deterministica) y los errores se modelan como una

variable aleatoria V(k).

De manera similar gue para el caso de los minimos cuadrados

recursivos, en los minimos cuadrados estocasticos el
problema es encontrar (D(k) tal que minimice la ecuaciédn de

error, se trabaja con el criterio del error cuadritico.

T
3(6) = (¥(K) - AO(K)) (Y(K) — AB(K))
& (2.49)
(0) = 3¢ (k0)
k=n
Agui se debe indicar gque los errores que pueden darse

dependen no solamente de la aproximacién de kaj a sus

valores verdaderos, sino también del ruide aleatorio. La
solucién serd aleatoria porque los datos ¢ informaciédn en

los gue se basa son en si mismo es aleatorios.

La solucidén de la ecuacién (2.49) ya se la obtuvo en el

algoritmo de minimos cuadrados ordinarios y se tiene que:

a(k) = (AT(K)A(K))" AT(X)Y(k) (2.50)
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Se debe indicar que aunque se utilice los verdaderos wvalores

de ®° no se debe esperar obtener un error igual a cero
debido a los efectos del ruido por lo gque se tiene que
ampliar el concepto de lo que constituye una buena

estimacién.

Un buen estimador debe tener las siguientes caracteristicas:

Consistencia.

!

No desviaciédn.

1

Mejor estimador lineal.

A continuacién se analiza cada propiedad.

2.2.2.1 Consistencia

n
Un estimador de ® de parametros ®° es consistente si luego

: N
de un gran nimero de iteraciones la diferencia entre ® y ©°

se vuelve despreciable. Se hace explicita la dependencia de

N
la longitud de datos escribiendo ka). Se utiliza el

criterio medio cuadratico para definir cuando se desprecia

n
la diferencia @(k)*-CV- Entonces:

lim E[(é(k) - @“)T(é(k) - @‘ﬂ =0

ko

P}g&EH@(k o)(8(x) - @jJ 0

(2.51)

Esto pues solamente inleresa las varianzas.
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N
Si la ecuacién (2.51) se cumple se dice que @(k) converge a

®° en el sentido medio cuadrdtico cuando k se hace muy

grande.

Entonces para el estimador de minimos cuadrados recursivo se

tiene seqgun (2.50) y (2.47):

n

0(k)-0° = (ATA) ATY -0

= (ATA) AT(A®+V)-0°

= (ATA)_i (ATA)(»B"+(ATA)—l ATV-0@° (2.52)
= @°+(ATA) ATV-@°

= (ATA) ATV

T —
= (ATA)'ATE[VVT]A(ATA)  (2.59)

= g’ (AT A)_l

En el desarrollo anterior se considera que A es una matriz
conocida v no aleatoria y que E(VVT) =¢?1. Por lo tanto se

dice que el estimador de minimos cuadrados es consistente o

N
que ® converge ©®° si:

limt:rcr:"(ATA)—1 =0 (2.54)

k— o
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Cuando se desarrollo el algoritmo de MCR se utilizé 1la

-1
definicién P(k)Z(XTX) ecuacién (2.4), que en este caso

equivale a P(k) :(ATA)~1. La interpretacién que tiene P(k)

es la de que es proporcional a la covarianza pues:
FAN N T
E[(@(k)—@"j(@(k)—W] }: C
= ¢* (ATA.)_l

-
0_2

si o=l para un proceso gaussiano normal

entonces P(k’) =

-1
(0,1), la matriz (ATA) es iqual a la covarianza.

2.2.2.2 No Desviacioén

Si la diferencia entre el valor promedic o esperado de los

7AY
parametros @(k) vy el parametro verdadero ®° es igual a un
cierto valor b (bias), entonces la estimacién es desviada,
en caso contrario (b:O), la estimacién es no desviada y no

presenta offset.

Para analizar esta caracteristica se parte de la ecuacién

(2.52) en donde:
A -1
O(k)-0° = (ATA) ATV
se encuentra el valor esperado:
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E{é(k)—@"] - E[(ATA)"1 ATV]

-1

= ATA) ATE[V] (2.55)
= () ‘

La ecuacién (2.55) es cero debido a que se considera ruido

blanco de media igual a cero es decir E[VJZO.

Esta caracteristica es muy importante por que establece gque
el algoritmo de identificacién paramétrica discreta basado
en el método de los minimos cuadrados recursivos es no
desviado y consistente cuando se tenga perturbaciones de

ruido blanco en las sefiales de entrada o salida.

De esta forma cuando se considera ruido blanco, los MCS
tienen el mismo resultado <y aplicacién gue los MCR
deterministicos. En otras palabras el MCR es aplicable hasta

en procesos estocasticos de ruido blanco.
A continuacién se desarrolla un ejemplo para demostrar las

caracteristicas de consistencia y no desviacliédn analizadas

en el método de minimos cuadrados estocisticos.

Sea un modelo de la siguiente forma:
y(k) = a° + bk + v(k)

donde este modelo corresponde a las observaciones o
mediciones de una masa que sSe mueve con movimiento
rectiliffieo uniformemente variado, v; con condiciones

iniciales de posicidn y velocidad desconocida.
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Entonces:

Para a’= posicién inicial,

b°= velocidad inicial y

t=kT, k= 012..

Para observaciones en instantes t,,t,..,t, se tiene que 1la

matriz de informacién A(k)'esta dada por:

1ty ]

1t
Alk)=1. .

1t |

Si se considera velocidad cero por simplicidad para reducir

a un problema escalar la identificacién se tiene b° = 0. Las
matriz de informacién y el vector de parédmetros estimados

sera:

IAS
evaluando las expresiones para hallar ©® se tiene:
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k k
ATA = fgl =k+1 ; A'Y = 3y(k)

k=0

entonces sustituyendo en la ecuacidén (2.50) se tiene: |,

n ZY(k)
Ok) = (k+1y ZY(k)

k+1
Ahora si se aplica la ecuacidn (2.54) vreferente a 1la
propiedad de consistencia se tiene:
. 1 . o°
lim tr 6> —— = lim =0
ke k+1 oek+]

de donde se observa que la estimacién es consistente vy
ademds que el valor estimado es igual al valor medioc de las

mediciones.

2.2.2.3.- Mejor estimador lineal sin desviacién (BLUE)

Asi como se ha demostrado que el método de Minimos Cuadrados
Recursivos es consistente y no desviado se puede demostrar

gue este, es el mejor estimador lineal no desviado porque es

n
el que minimiza la funcién de costo. Esto es J(®) es menor

gue en cualguier otro estimador J(®) es decir:

1(@) < 1(®)
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La demostracién se basa en considerar que el estimador es

una funcién lineal de los datos de la forma (5 =LY vy en
aplicar multiplicadores de Lagrange para la minimizacién
tematica que corresponde a Control Optimo que escapa al
alcance de esta tesis, para mayor detalle puede considerarse

las referencias (131, (32].

2.2.2.4 Conclusidn MCS

Luego de que se desarrollo en el algoritmo de MCS se
cﬁncluye que el método de minimos cuadrados recursivos es
valido o sea, consistente, no desviado y el mejor estimador
lineal aln en presencia de ruido blanco al cual se le puede

aproximar el ruido presente en procesos industriales.

Cuando el ruido no es blanco (correlacionado o coloreado) el
algoritmo de MCR presenta un offset o desviacién. En el caso
en que el ruide es correlacionado se tiene un comportamiento

distinto, esto se analiza con el siquiente ejemplo:

Se supone un modelo de primer orden, tal que:
y(k) = a®y(k-1) + v(k) + ¢, v(k—1) (2.56)

para el ruido definido en la ecuacién (2.56) se  tiene las

siguientes caracteristicas:

Ev(k)zO
Ev(k)v(j) = o k=] (2.57)
=0 k#j
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En general no se conoce el valor de la constante ¢, asi como

el valor de la desviacién estidndar 6 y lo que se desea es

calcular el valor de los parémetros en la ecuacién (2.56).

Formando la matriz de informacién, vector de salida y vector

de parametros para k datos se tiene:

x(0) y(0)
<= X2 | _ Y(:l)

x(llc— 1) y(.k— 1

y(1)

2
Y = y{) ; ®=a4a

y(k)
(2.58)

la expresién para -encontrar el vector de pardmetros

estimados mediante el método de MCR es:

(XTX)G) = XY (2.50)

desarrollando los términos de la ecuacidén (2.59) se tiene:

XX = gy(k—ny(k—l) - zy (k1)

k
XY = S y(k-1y(k) (2.60)
k=1

reemplazando las igualdades de (2.60) en la ecuacién (2.59)

se tiene:
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[iyz(k—l)Jé\)(k) = S y(k=Ty(K) (2. 61)

k=1

,\' .
Para encontrar los pardmetros ® es necesario resolver 1la

ecuacioén (2.61), si se toma en cuenta el ruido en el sistema

y la funcién de autocorrelacidn para y(k) se tiene:

R, (i) = Ey(k)y(k+]j) (2.62)
donde:
) } 1 X )
R,(j) = lim T 2 y(k)y(k+3) (2.63)
k=1

Entonces para un conjunto de datos suficientemente grande en

la ecuaclidén (2.61) se tiene:

. (1 & ' .1 &
tim (£ 2y k1) 0= m = Ty y(k) 260
k—o o} koo o =1

en la ecuacidédn (2.64) al aplicar los criterios de la

ecuacién (2.63) se tiene:

R (1) | (2.65)

retornando a la ecuacién (2.56) de la cual se supone se

genera y(k) para obtener Ry(l) y ademés RY(O) se tiene que

multiplicando (2.56) por y(k—J) y si se toma el valor

esperado:
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By(k—1)y(k) = Ea’y(k—Dy(k-1) + Bv(k—y(k-1) + ¢,Ev(k-1)y(k—1)
(2.66)

aplicando las  ecuacidn (2.62) y el hecho de que
Ev(k)y(k—1) = 0 debido a que y(k—1) es independiente del

ruido blanco V(k) se tiene:
R (1) = a°R,(0) + Ev{k—1)y(k—1) (2.67)

donde para tener en funcién de la autocorrelacién es
necesario calcular el término Ev(k—ﬁb(k—l) para esto en la

ecuacién (2.56) se reemplaza k por k—1 se tiene:
y(k—-1) = a°y(k-2) + v(k—1) + ¢,v(k—2) (2.68)

multiplicando la ecuacién (2.68) por V(k—ﬂ) y tomando el

valor esperado:

Ey(k—Dv(k-1) = Ea"y(k—2)\'f(k—'1) + Ev?(k—1) + cEv(k—2)v(k—1)
. (2.69)

entonces al reemplazar la ecuacidén (2.69) en (2.67) se

tiene:
R (1) = a°R (0) + ¢,0” (2.70)

reemplazando (2.70) en (2.65) se tiene:
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(2.71)

De la ecuacidn (2.71) se observa que si CﬁZO los valores de

n
CK&O = a°, es decir el método de minimos cuadrados recursivo

es asintoticamente no desviado, sin embargo si ¢, #0 se ve

que el método de MCR es desviado. Por lo tanto cuando existe
ruido correlacionado el método de minimos cuadrados
recursivos da un estimador lineal desviado. En consecuencia

es necesario buscar variantes del MCR.

ELl algoritmo de MCR y sus variantes se conocen como métodos

de predicciédn porque utilizan el error de prediccidn:
(k) =y(k)—x(K)O(k—1)
o ei residual:
M(k)=y() - x(K)O(K)

y se conocen también como métodos del gradiente por la razdn

gue se analiza mas adelante.
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2.3 VARIANTES DEL ALGORITMO DE MINIMOS CUADRADOS
[171, [28]

Si se tiene ruido correlacionado, entonces MCR & MCS produce
un offset en la identificacién de pardmetros. Se tienen

varios métodos para resolver esta situaciédn:

- Variable Instrumental (IV).
- Minimos cuadrados Generalizados (MCG).
- Minimos cuadrados Extendidos (MCE).

- Maximo de Likelihood (Maximo de verosimilitud MLH) .

Todos estos métodos utilizan el error de prediccién para
obtener el modelo de regresién, por ello se llaman métodos

de prediccién. Existen dos clases de errores:

- e(k) = y(k) - x(k)@(k—l) error de prediccién.
- 1](1() = y(k) — X(k)@(k) residual.

El método de minimos cuadrados ordinarios, recursivos,
ponderados y estocasticos han sido analizados anteriormente
a continuacién se hace un analisis breve de los métodos
restantes, se afiade a este andlisis el método del gradiente
por la utilizacién del gradiente en el algoritmo de maximo

de Likelihood.

2.3.1 METODO DEL GRADIENTE

Existe una variante muy sencilla para el calculo del modelo

ARMA, en base al gradiente; que se conoce como METODO DEL
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GRADIENTE. En efecto, se tiene que; expresando en series de

Taylor la funcién de costo:

n n , N 2 A
J(®+h) = J(®) + hJ (®) + %—J (®) + ... (2.72)

N
donde ® da la minima funcién de costo.

Si en la ecuaciédn (2.72) se tiene pequefias variaciones de h

JAN
J(®+h) puede aproximarse a:
J(®+1) = (@) + h1'(®) (2.73)

LA A
donde J(®) es el gradiente con respecto a ® es decir se

tiene J(@)) = %

Por lo que el nuevo valor es 1igual al anterior mas una

, N
correccién, en donde h es la ganancia y J(®) es el

gradiente.

Se tiene gue:

O(k) = O(k—1) + L(k)e(k) (2.74)

Por analogia con el método del gradiente para el calculo del

+ 13 L] . 2
minimo se tiene que t{kQ proviene de un gradiente € . Para

corregir el factor cambiante se tilene.
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@)(k) = @)(k—l) + %k) grad £°(k) (2.75)

Si el error esta definido como:

(k) = y(¥) - (k)

A

reemplazando el valor de y(k):x(k)@)(k—l) en la ecuacién

(2.75) se tiene:
(—:(k) = y(k) — x(k)@(k—l) (2.76)

derivando el cuadrado del error se tiene:

L9 = (5(0) — x(0(k-1)
.= =2x"(k) (y(k) - x(k)©(k-1)) (2.77)

Al reemplazar (2.77) en la ecuaciébn (2.75) se tiene:
6(k) = O(k—1) — L(k)x" (k)e{k) (2.78)

N
A medida que CKk)—%CV(k), la ganancia va disminuyendo pues
la correcciédn es menor. Al analizar L(k) esta es
proporcional a I%k) y al disminuir I%k) también disminuye

L(k).
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Una variaciédn muy sencilla de este método del gradiente es

la siguiente, si se tiene:
O(k) = O(k—1) — L(k)x" (k)e(k) (2.79)

1

se toma L(k)==-— con lo cual se hace un algoritmo muy

sencillo y réapido.

2.3.2 METODO DE VARIABLE EXPERIMENTAL (INSTRUMENTAL VARIABLE
Iv) [10], [23], [24], [26]

El método de wvariable dinstrumental es un mecanismo de
identificacién de parémetros de un proceso en el cual se

tiene presente ruido correlacionado.

La variable instrumental es una sefal gue esta relacionada

con variables utiles del proceso y no esta correlacionada

con el ruido, si se considera un matriz 7Z cuyos elementos
son funciones de los datos (variable instrumental). Para un
diagrama de un sistema con ruido correlacionado que se

muestra en la figura 2.6.

Se tiene que ys(k) no esta contaminada por ruldo por lo que

la matriz Z(k) esta definida como:

z(1)
209 = | “)
2(k)
donde:
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zk) = (y.(k-1) - y.(k—n) u(k-1) - ulk—m))

1+ A(z)
& (k)
ulk) g B(z) A
1+ A(z) (0
Ye

Fig. 2.6 Modelo ARMAX

S1 se tiene la ecuacliédn de diferencilias de un sistema:
Y(k) = X(k)o(k) + E(k) (2.80)

y se considera un matriz 7 cuyos elementos son funciones de

los datos (variable instrumental), se multiplica su

transpuesta Z' por la ecuacién (2.80) se tiene:
Z'(k)Y(k) = 2" (k)X(k)O(k) + 2" (k)E(k) (2.81)

Para identificar los parametros kaj sin desviacién se debe

minimizar la funcidén de costo que para este caso es:
1(})=( 2" (K)E(K)) 2" (K)E(k) (2.82)

reemplazando ZT(k)E(k) =77 (k)Y(k)—ZT(k)X(k)@(k) en la

ecuacién (2.82) se tiene:

59



Ik)=(2" (k)Y(k)—ZT(.k)X(k)G)(k))T( 2" (K)Y (k)-2" (k)X (k)0(k))

(2.83)

Minimizando 1la ecuacién (2.83) para  identificar los
parametros @(k), se tiene un desarrollo similar al método de
minimos cuadrados recursivos en donde se llega luego de

derivar con respecto a ka) a:

X' (k)zZ(k)Z2" (k) Y(k) - X’“(k)z(k)zT(k)X(k)é(k) =0 (2.84)

en la ecuacidn (2.84) se tiene como factor comin :XT(ij(k)

XT(k)Z(k)(ZT(k)Y(k) - ZT(k)X(k)CS)(k)J —o (2.85)

de donde el término XT(k)Z(k) es distinto de cero por lo

que:
27 ()Y (k) — 27 (K)X(k)O(k) = 0 (2.86)

n
en la ecuacibdn (2.86) se puede despejar ka) si existe 1la

inversa de Zﬁ(kyX(k) con lo gue se tiene que el vector de

parametros identificados es:

{

(k) = (2" (X(K))' 2" (k) Y(K) (2.87)
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la ecuacién (2.87) da lugar a un estimador no desviado.

La matriz de variable instrumental debe satisfacer las

condlclones:

E(Z"(k)E(K)) = 0

det E(Z" (k)E(k)) = 0

A
por cuanto, para cuando ®—>0®° el error solo depende del

ruido y 7Z no esta correlacionada con él. Ademas Z'X debe

ser invertible.

Bajo estas condiciones se conoce como matriz instrumental y
puede ser aplicada por ejemplo en sistemas retroalimentados
en donde la entrada de comando no esta correlacionada con
ruido pueden ser tomados como variable instrumental. Se
puede satisfacer la condicién de variable instrumental por

ejemplo removiendo o filtrando el ruido a la sefial de salida

Y.
Este método no se utiliza en el presente trabajo por no

disponer de variables instrumentales, a partir de sistemas

retroalimentados o filtrados.
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2.3.3 MINIMOS CUADRADOS GENERALIZADOS (MCG) [5), (81, (9],
(15, [16], [24].

Este método basa la identificaciédn de parametros en el

modelo ARMAX:

(1+ A(2))y(k) = z7"B(z)u(k) + &(k) (2.88)

Una diagrama que muestra el modelo de identificacién se

tiene en la figura 2.7.

¥(z

v(k) — G((7z))
Z7"B(2) k
k) = 7A@ (k)

Fig. 2.7 Modelo ARMAX

Cualguier proceso estocéastico (ruido coloreado o
correlacionado) &(k) puede obtenerse haciende pasar ruido
F(z)

G(z)
cuadrados generalizados se tiene gue F(Z)=: 1 Yy

G(z) = 1+C(z).

blanc¢o V(k) por el filtro

Para el caso de minimos

Por lo gue el diagrama del modelo ARMAX con el filtro para

obtener ruido coloreado se representa en la figura 2.8.
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1 é(k) 1
l— e " TAQ)
w0~ A 19

Fig. 2.8 Modelo de ruldo autorregresivo
entonces del modelo se tilene:

1

y(k) = m“(k) " C) i AR)

v(k)

(1+ A(z))y(k) = 2"B(2)u(k) + 1:&21(()1 ] (2.89)
De  donde @(k)'—-——_él~ v (00:1), por lo  que

- 1+ C(z)
V(k) = (1+C(Z))€(k) , es decir se utiliza  un modelo

autoregresivo. Multiplicando la ecuacidén (2.89) por (1+CXZn

se obtiene:
(1+ A(z) )1+ C(2) Jy(k) = 27 B(z)(1+ C(2)Ju(k) + v(k) (2.90)
la ecuacién (2.90) se puede agrupar como:

(l+ A(z))yc(k) =z 'B(z)u, (k) + v(k) (2.91)
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donde:

Por lo tanto la ecuaciédén (2.91) es un problema de‘Minimos

Cuadrados Recursivos pero en las variables vyae(k), ue.(k) en

donde se puede obtener los parémetros de A y B, sin

embargo se mide y, u con lo que es necesario identificar
CXZ) para obtener vye(k), U (k) , que es otrc caso de
identificacién de MCR, es decir se filtra la informacién
actual a través de CXZ). continuacidédn se examina una

variante de este método que es mas sencillo de implementar

computacionalmente, llamado minimos cuadrados extendidos.

2.3.4 MINIMOS CUADRADOS EXTENDIDOS (MCE) [5], (81, [9], [15,
[16], [24].

Una variante del método MCG es asumir el modelo de la figura

2.9, pero con un proceso de ruido de media mévil.

(k)
V(k}—=f 14C(2) g 1+-zi(z)
z"IB(z)
u(k) " AQR) ™

Fig. 2.9 Modelo ARMAX



El ruido de media mévil esta dado por:
g(k) = (1+C(z))v(k) (2.92)

por lo que si se reemplaza (2.92) en el modelo general de

identificacién se tiene:

(1+ A(2))y(k) = z7'B(z)u(k) + (1+C(z))v(k)

_ z7'B(z) 1+C(z)
y(k) = 1+ A(z) u(k + 1+ A(z)

e(k) (2.93)

entonces lo que se hace es extender el vector de parametros

a los coeficientes CXZ) y extender el vector de informacién

al ruido blanco v(k), y se tiene:

y(k) = x(k)©(k-1)

donde se define el nuevo vector de informacién como:

ﬂk)=(~ﬂk—ﬂ - —y(k—n) u(k-r) - ulk—m) v(k-1) ~~'%k—pD
(2.94)
O(k)=(a, -~ a, b - b, ¢ - ¢ (2.95)

sin embargo como no se conoce el ruido blanco v(k) en el

proceso se aproxima por el error de prediccién que se lo

puede calcular como:

&(k) = y(k) — x(K)@(k-1) (2.96)
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Al desarrollar la ecuacidn (2.96) se tiene que:

ek) = y(k) + A(z)y(k) - 2"B(z)u(k) ~ Clz)e(k)  (2.97)

de la ecuacibén (2.97) el error de prediccidédn puede ser

expresado como:

e(k) = *“1@ (1+ Ay (X) - 2B()ufk))  (2.98)

1+ C{z

en la ecuacién (2.98) se observa gue la mediciones de

entrada y salida son filtradas a través del filtro 1+CXZ).
Entonces a medida gque A(Z)——)Al’(z),l B(Z)-—)B°(Z), C(Z)——)C°(Z),

se tiene que ECk)—év(k).
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2.3.5 MAXIMO DE LIKELIHOOD (MAXIMO DE VEROSIMILITUD MLH)
(2}, (31, [10], [11], [13], [14]1, [16]1, [20], [24].

2.3.5.1 Introduccion

El Maximo de Likelihood es un método estadistico
(probabilistico) pues se manejan variables aleatorias en

forma de proceso estocastico.

Para analizar procesos estadisticos es necesario tener
modelos estocasticos, sin embargo el modelo ARMA planteado
anteriormente es deterministico, es decir este método es
Util para identificar procesos deterministicos o inclusive
procesos gue tengan ruido blanco, como se demostréd en el
desarrollo del método de MCR. Cuando se tiene la presencia
de ruido correlacionado es necesario la utilizacién del
modeloc ARMAX, para la correcta identificacién de 1los

parametros del modelo.

Cuando se tiene procesos estocasticos una buena alternativa
es la utilizacién de un método estadistico, para encontrar
parametros Y de esta manera garantizar resultados
satisfactorios a costo de aumentar la complejidad y el

tiempo de computacién en los algoritmos.
2.3.5.2 Funcidén de Likelihood
Si se considera un proceso estocastico gaussiano X, que

tiene una distribucién de Gauss, en donde la funcidn

densidad de probabilidad esta dada por la ecuaciédn:
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£(&) = e 2 2 (2.99)

2 .
en donde © (varianza), L (valor medio), describen

completamente a f; para un proceso escalar.

Si se tiene n variables aleatorias X, X, ....X_, la funcién de
probabilidad es vectorial, donde W es un vector de valores

medios.
E(x) =p
T
E((x—u)(x—p) ) =R (2.100)
Se define a R como matriz de Covarianzas.
En la funcién densidad de probabilidad reemplazando 1las

definiclones de (2.99) se tiene la funcidén densidad de

probabilidad vectorial:

1 L R e T
f(5) = e o T T (2.101)
(2m)" detR
si las variables X, X, ....X, son mutuamente excluyentes no

correlacionadas y tienen idénticos valores medios y de
varianza que en la realidad se cumple (pues corresponde al

mismo proceso de ruido).

Al tomar N observaciones o mediciones contaminadas por
ruido, independientes la una de la otra, se tiene que la

funcidén de probabilidad total es:
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F=f*  f

reemplazando el wvalor de cada funcién densidad de

probabilidad multiplicando y agrupando se tiene:

1 [
fx — - 02 ?(ﬁx_p')z
(E-’) (Zno_)nfl € 2 =1

(2.102)

donde: R = o’I.

Como el modelo ARMAX es estocastico se debe utilizar 1la
funcidén densidad de probabilidad que se ha descrito

anteriormente, para la identificacién de pardmetros.

Para la identificacién de procesos por el método de
verosimilitud se toma la funciédn de densidad de probabilidad
porgue es un proceso estocadstico, pero se hace gue esta
funcién de densidad de probabilidad dependa de los

parametros. Entonces:
L(y,®) = f(y,0) (2.103)

donde L es 1a funcién densidad de probabilidad o

funcidn de Likelihood.

Se utiliza el cambio de notacidédn para expresar el hecho de
gue lo que se mide es y a la salida; ® son los par&metros

desconocidos del modelo vy L 1la funcién densidad de

probabilidad se hace depender ® para que en el algoritmo de
identificacién se maximize la  funcidn densidad de

probabilidad y lo mejor que se puede hacer es obtener los
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parametros con el maximo de probabilidad para el proceso

estadistico.

Para construir la funcién de Likelihood se utilizan los
errores de las mediciones, al utilizar los errores de las

mediciones se pone la funcién de Likelihood en funcién de

® .

Sea el modelo que se esta identificando

Y =X0° + & (2.104)

]

en donde el error esta dado por el ruideo y la exactitud de
los parametros ® . Para los verdaderos valores de ©®° se

tiene que el ruido § se puede escribir como:

E=Y - XO° (2.105)

por lo que la funcién de probabilidad se puede escribir como

.qyJD°) que significa densidad de probabilidad del proceso

estocistico dado ®° asi:

f(y@o) = Ergm e ?;7{(%“0)%_)(@0)} (2.106)

donde: Y es el vector de observaciones.

X es la matriz de informacién.

®° vector de parametros.

m es el nlmero de mediciones.
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El sumatorio de la exponencial en “la ecuacién (2.102) se ha

sustituido por el producto de &TQQ, v se conslidera ademas

ruido presente en el sistema con un valor de media cero.

Se genera la funcién de Likelihood sustituyendo el wvalor de

®° por el de ® v entonces se tiene la funcién L como:

1 _J_“Y-xmﬁy-xm}

L(y|®) = () © (2.107)

(2no

se define la funcién de costo J como menocs el logaritmo

natural de L para obtener una funcién no negativa.
J = —In(L) (2.108)

se toma J de esta forma para tener una funcidén mas simple de

optimizar entonces:

~In(L(y/@)) = h1(2n02)’"/2+2(172 ((Y~X®)T(Y—X®)) (2.109)

Para maximizar la funclién de Likelihood es necesario

minimizar la ecuacién (2.109), es decir se debe encontrar
los valores de ® vy o’ que hagan que se tenga el menor
valor de —h{l{yKﬂ). Sin embargo para el tema de la presente

tesis solamente se toma en cuenta los valores de © que
hacen que la funcién de Likelihood sea maxima ya que se esta
buscando los parametros que describan de mejor manera a la

planta.
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Entonces derivando la funcién de costo J con respecto a ®,

para minimizar la ecuacién (2.109) se tiene:

00 00

0 1

%ln(zmz)’“” e (Y-xe)(v-X®)} = 0
2<1;2 %((Y—X@)T(Y—X@))) =0

(2.110)

resolver la ecuaciédn (2.110) es igual gue cuando se deriva
la funcién de costo cuadratica y el resultado es similar al
encontrado al desarrollar el método de minimos cuadrados

deterministicos, y se tiene:

1
20

(XTX@ — XTY) =0 (2.111)

2

Con esto se concluye que el Método de Likelihood o de
pProbabilidad Maxima es en esenclia Minimos Cuadrados pero
desde un punto de vista probabilistico, en el gue se utiliza

la funcién densidad de probabilidad.
2.3.5.3 Algoritmo de Probabilidad Maxima

Se tiene el modelo ARMAX, que se utiliza para desarrollar el

algoritmo de Probabilidad Maxima.
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y(K) + Yay(k—i) = Thulk—i) + v(k) + Yevk—i)  (2.112)

lo gue se trata es de encontrar un algoritmo que permita

encontrar los parametros del modelo en funcién de los

valores anteriores de y(k) v u(k).

Al instante k, y(k-i), u(k—i) son conocidas pues.

corresponden a los valores (mediciones) anteriores de u,y

entonces una buena aproximacién de V(k—i) puede calcularse a

partir de u,y.

v.(K) = y(k) — Say(k—i) + Sbulk—i) + Yev. (ki) (2.113)
i1 i1 i1
Para valores de k= 1. k—1.

EL valor de V(k) no se conoce y no se puede predecir de los
valores anteriores pues es independiente de lo sucedido

hasta el instante k—1, entonces la prediccién natural de

N
y(kl@(k)) al instante Kk, en base a los valores anteriores

es:

y(KO(K)) = —3ay(k—i) + gb,u(g—i) ' écivc (k—i) (2.114)

i=1

La expresién de la ecuacidn (2.114) requiere de condiciones

iniciales sin embargo el efecto de estas decae con el factor
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Ik—l

cf , por lo que si [¢|<] se pueden escoger arbitrariamente,
p a p g

sin que estas afecten mucho a la prediccién.

A continuacién se procede a tomar en cuenta el efecto de
tener coeficientes ¢, en la ecuacién (2.104) por lo que se

define:

D =3¢ (2.115)

multiplicando la ecuacidédn (2.115) por la ecuacidén (2.114) en

instantes anteriores de muestreo se tiene:

icg;(k‘ﬂ@(k”‘i)) = —Dia;_l}’(k—i) * Dibi—iu(k~i) + Dici—lva(k"—i)
=1 i i i=2

{(2.116)

sumando miembro a miembro la ecuacidédn (2.116) con (2.114) se

llega a :

y(KIO(K) + 2c, Y(k—-il0(k-i)) = —éaiy(k—i) - Dga;_ly(k—'i) +

i=]

+ Sbu(k—i) + D3 b, u(k—i) +
1=2

i=l

+ Se,v (k—i) + DYlo, v, (k—i)
i=1 =2
(2.117)

Pero se debe notar que: | -

v.(k—i) = y(k—j) - gaiy(k— j—i) + iEj;blu(k—j—i) + iz:]:c;vc(k— i—1)

para ] = L...k-1
(2.118)
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Reemplazando (2.118) en (2.117).

Y(O(K) + T (k-i0(k) = - ay(=i) ~ DY a (k) +
+ Zbu(k 1)+D2b1 u(k—1) +

+ Dy(k—j) + DZaiy(k—j—-i) +
i=1

- D Y bu(k—j—i) - D*v, (k—j—i) +
i=1

+D ici-lvc (k_l)
i=! :

y(kIO(K)) + écﬁ(k—i@(k—i)) 5 (c; -2, )y(k—i) + 3 byu(k—i)

1::1 1"1

definiendo el valor de YEST como:

YEST = y(kl(k)) + ici y(k—-10(k-1))

entonces:

YEST = y(KIO(k)) + Yo, y(k—-10(k-1)) = 3(c; —a, Jy(k—i) + Zb u(k—i)

i=1 =1

(2.119)

Para minimizar la funcidn de Likelihood se debe obtener el

error de prediccién gk) = y(k)—;(k,@) entonces:

e(k) = y(k) - Zay( i) — Zb u(k—i) + l(ci_ai)Y(k_l

1=l 1=}
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Esta ecuacién no es lineal para loé pardmetros ®, por
cuanto existen productos de los parametros en el Ultimo
término, por consiguiente no se puede realizar el algoritmo
de minimizacién en forma analitica, y en consecuencia se

debe plantear un método numérico alternativo aproximado.

2.3.5.4 Método Numérico para el calculo de Maximo de.

Likelihood {21, ({3]1,0[14]1,(131,([10]1,[11],1[24].

Se puede apreciar de la funcién de costo J que:

J = ~In(L(yl®)) = h1.(2nc;2)'“’2+2(152((Y—X@)T(Y—X@)) (2.120)

existen 2 partes: una que depende de 6 y la otra gque depende
de ®, en este caso el interés esta centrado en 1la

dependencia con respecto al <vector de pardmetros ®,

0J

la)

entonces al minimizar J respecto a ® se tiene

primer término no se toma en cuenta y lo que se debe

considerar son solamente los errores debido a ® que estan

dados por (Y—~X@)T(Y-—X®) que en definitiva es la suma de

los errores de prediccién al cuadrado, esto es; se define

una nueva funcién de costo dada por:

V(@) = — ((v-xe)" (v-x6))

0_2

| X (2.121)
= 55 (k0)
O =y
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donde E(k,@(k)) = y(k) - ;(k,@(k—l)) es el error de

prediccién.

La ecuacidédn (2.121) es en ultima instancia Minimos
Cuadrados, de ahi que este método sea considerado como una
variante en el cual habrd que introducir los coeficientes c,
de manera que se remueva el offset que se produce al tener

ruido correlacilonado. Para desarrollar un método numérico se-

expande V. (®) en series de Taylor alrededor del punto

@(k—l) se tiene entonces:

v.[0(k)] = v,[e(k-1)] + Vv, [e(k-1)][[e(k)-e(k-1)] +
; %[@(k)—@(k—l)r v, [e(k-1)[0(K)-O(k-1)] +......

(2.122)

Al llevar a cabo la expansién cerca del minimo, para

n
pequefias variaciones, cuando ®—>®° se pueden despreciar los

términos superiores a la segunda potencia. Minimizando 1la

funcién de costo Vk[®(k:|] con respecto a @(k) se tiene:

dv, [e(k)
de(k)
d_:“_gzg—;‘)] =V, [0k-1)] + —;—Vk"[@(k—l)][(@(k)—@(k-1)] +

+ —21—Vk'[®(k—1)]T[®(k)—®(k~l)] =0

(2.123)
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La matriz de segundas derivadas es simétrica, debido a gque
es el gradiente de la primera derivada, y se tiene derivadas

cruzadas que son iguales simplificando entonces:
v, [ek-1)]" = -V, [e(k-)]e(k)-e(k-1)] (2.124)

de la ecuacibén (2.124) se puede obtener el vector de

parametros estimados como:
o(k) = 6(k-1) - V,[ok-)"v,[ok-)]"  (2.125

Se define la funcién QKk) como el gradiente de los errores

entonces:

O(k,0) = [— %@T (2.126)

entonces:

1 1
V.[8(k)] = Ezfz (k,0) = —2—ETE
T
Vk'[('a(k)]T = (;%E (2.127)

Utilizando la ecuacién (2.126) para las derivadas del error

se tiene:

v, [e(] = ~3 o{k.6()k(ke()
= -~V [ek-1)] - o(k6(k))e(k,0(k))

(2.128)

78



sl se toma la derivada de la ecuacién (2.127) entonces:
N T d*’E"(k dE" (k) dE(k
d’e(k) de(k) dO(k)

= V., [0(k-1)] + o(k6(K)2 (kO(K)) + € (k,6(k))e(k,O(k))

(2.129)

Para continuar con el desarrollo del método numérico para la-
obtencién de los parametros es necesario realizar algunas

aproximaciones.

- Puesto qgue se trabaja en la vecindad de ®° se tiene que la
sequnda derivada del error cambia menos gue la primera
derivada entonces se puede despreciar la segunda derivada

del error que es:
¢ [k.0(k)]
v en consecuencia se tiene que el término
e [k,0(k)|e[k,0(k)] = 0 (2.130)

con lo cual se aproxima la ecuacién (2.120) (segunda

derivada) a:
V,E”[@)(k)]T = Vk_l“[(@(k—l)]T + &(k,0(k))®" (k,0(k)) (2.131)

- En la vecindad de ®° la primera derivada de la funcién de

costo se expresa mediante la siguiente ecuacién:
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Vk.[®(k)]T = Vk_ll[@)(k—l)r ~ @(k,0(k))e(k,0(k)) (2.132)

sin embargo como en la vecindad de ®° se puede considerar
que se ha minimizado la funcién de costo, entonces se

cumple gue:

av._ [e(k—1 . |
H[d@g )] _ V.., [O(k-1)] = 0 (2.133) .

y la variacién se debe solamente al gradiente del error que

n
se da porque ©@—>0°.

Para actualizar el +valor de @(k) se debe calcular

T

n -l Joa
V;l:@(k—l):l y V., [@(k~l):| , los mismos que sSe  han

simplificado a:
v, [e®] = v, [ek-1)] + ok ek)o'(ke(k) (2.134)
\fk'[@(k)]T = - ®(k,0(k))e(k,O(k)) (2.135)

Sin embargo se tiene que :

v, [e®)] =V, [0(k-1)] (2.136)

n
porgue la variacién en ® es muy pequefia cuando se esta en

la vecindad de ®° v ademis segin se indico anteriormente la
segunda derivada cambia muy poco en la vecindad, por lo que

se tiene gue la ecuaciédn (2.125) cambia a:
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T

B() = B(ic-1) - Vk"[é(k)]lvk'[é(k—lﬂ (2.237)

por lo que si se sustituye lo que vale la primera derivada

ecuacidbn (2.135) en la ecuacidn (2.137) se tiene:

n

(k) = Bk-1) + vk"[é(k)]' O(k,O(K)e(kOK)  (2.138)
V. [ek)] = V.., [e(k-1)] + &(k,6(k))D"(kO(k) (2.139)

Estas 2 ecuaciones (2.138) y (2.139) se dan en forma
recursiva. Sin embargo se puede realizar méas

simplificaciones.

En primer lugar se debe obtener SUQCKkj) y su gradiente, de

la ecuacién (2.126) se tiene:

de

B(k.0) = [m de(k,@)T

En efecto se tiene gque el error de prediccién esta dado por:

(k. O(K)) = y() — 3(O(k-1)

entonces al formar el gradiente se tiene gue:

dofkO() _ _ a3(k.0() v
d® d®
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Ahora se necesita calcular (2.140), si :

dy(k,8(k))

(2.141)
de

" (k,0(k)) =
De la ecuacién (2.120) se tiene el valor de §(kKij) que es:

;(k}@(k)) + Zc y(k 11©(k—1)) = };(c —a, y(k—1) + Zb u(k—1)

(2.142)

entonces aplicando la ecuacidn (2.141) en la ecuaciédn

(2.142) se tiene:

25(k00) 2. 2 3(c-L0(k-1)

. = —y(k-1
0 a, i=1 ' 0 a, Y( )
0y(k0(K) 2 oy(k-18(k-1))
o0a_ ' gci da_ = ~¥(k)
0y(kok) o 0yk-10(k-1)
IN&E)) | = u(k~1
TR ab, u(ie-1)
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(2.1243)

El anterior grupo de ecuaciones (2.143) puede ser agrupado

como:
H—y(k—l) ]

~y(ic~—n)
u(k—1)

ok, 0(k)) + ic@(k—l,@(k—l)) = : (2.144)
= u(k—m)

o(k-1)
k1) |

De la ecuacién (2.144) se observa gque (DOQCKK» se puede
expresar en forma recursiva en base a las mediciones gque es

lo Unico gue se conoce.

Si se utiliza el error de predicciédn:
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e(k,0(k)) = y(K) - y(k.O(k-1))

cuando se actualiza el error de prediccién se utiliza el

residual gue esta dado por

n(k.0(k)) = (k) — y(k.O(K))
n(k.8(K)) = y(k) ~ x(k)e(k)

Por lo que volviendo a definir el vector de informacién en

base al residual se tiene que

—_

—y(k—1)

x' (k) = : (2.145)

reemplazando la ecuacién (2.145) en la ecuacién (2.144) se

tiene:
D{k0(K) + 2o B{k-10(k-1)) = x(K) (2.146)

entonces despejando de la ecuacién (2.146) ¢(kﬁ3(k)) se

tiene:

84

aplicando el Lema de inversién de matrices bajo el mismo

concepto que en el método de minimos cuadrados recursivos

haciendo:

P(k+ )=V [k+1]"
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fila copiarla en el wvector x(k+ﬂ), para utilizarlo en las

funciones de calculo del vector L(k%ﬁo y matriz P(k%—D.
e P _ - . . .
x(k+1)=XL[{0|[i]=—2] ¢, XL[0][k —1]+ XMLH[k + 1]
i=l

8.~ Calcular la matriz L(k+J) de acuerdo a:

P(k)x"(k+1)
1+ x(k + DP(k)x" (k + 1)

L{k+1) =

9.- Hallar la matriz P(k+l) de acuerdo a:

b+ ) = [1 P(k)x" (k + 1)x(k +1)) )]P(k)

1+ x(k+ DP(k)x" (k+ 1

* n
10.~ calcular el valor de ‘los estimados ©(k+1) segun 1a

ecuaciédn:

Ok+1) = O(k) + P(k+1) x(k) e(k+1)
11l.- Encontrar el wvalor del residual de acuerdo a la
ecuacioédn:

n@+D::ﬂkH)—x&+D®&+D

12.- Incrementar k.

13.~ Ir . al paso 4.
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A continuacién se detallan los paquetes de software
(compiladores) gue se utilizan para el desarrollo del
programa de “Identificacidn Paramétrica Discreta”, la
estructura del mismo, sus médulos mas importantes y la forma
como estos interactuan para tener finalmente el programa
para identificacién paramétrica discreta “IPD.EXE”. Se
presenta ademds el diagrama de flujo de las rutinas mas
importantes en el programa. También se analizan las
caracteristicas minimas necesarias del equipo para utilizar’

el programa de identificacién.

3.1 LENGUAJE DE PROGRAMACION ¥ COMPILADORES

Al desarrollar software para una cierta aplicacién es
necesario conocer las necesidades bé&sicas, y posibles usos
gue se le va a dar al mismo para de esta manera seleccionar
adecuadamente un lenguaje de programacién, que satisfaga las

condiciones anteriores.

El software que se desarrolld en esta tesis esta enfocado a
trabajar a nivel de simulacién asi como también en tiempo
real, por lo que fue necesario utilizar un lenguaje de
programacién que sea versatil en la creacidén de un ambiente
agradable de trabajo (bajo 1la plataforma Windows 3.1) vy
potente en el manejo de periféricos (tarjeta de adquisicién
de datos); por lo cual se escogibé el lenguaje “C”, debido a
gue tiene una gran cantidad de recursos para crear software
agradable al wusuario Yy una gran capacidad de tener un
control total de los periféricos, que lo hacen util para

trabajar en aplicaciones en linea.



Entre los compiladores mas importantes para el desarrollo de
programas en C, se tiene el BORLAND C'', sin embargo para el
desarrollo de aplicaciones en ambiente Windows se tiene
software adicional de programacién que convierte algunas
tareas comunes de programacién en un desarrollo grafico del

mismo, para estas tareas se utiliza el programa ProtoGen+.

Por lo tanto para desarrollar el programa de identificacién

se utilizé los 2 paquetes anteriores gue son:

- ProtoGen+ ; ver 4.2 1994-1995.
- BORLAND ¢’ FOR WINDOWS ; wver 3.1 1993.

Para el correcto Ffuncionamiento del software desarrollado es
necesario tener los requerimiéntos minimos para que 1la
plataforma Windows versiédn 3.1 funcione adecuadamente, los
mismo que son suficientes para que el software de

identificacién paramétrica discreta trabaje correctamente.
Estos requerimientos son:

—- Computador 386 o superior.

- Sistema Operativo MS-DOS ver 5.0 ¢ posterior y 1la
plataforma Windows 3.1.

- Memoria minima 4 MB.

Para un trabajo a nivel de tiempo real es necesario ademis
gue se posea la tarjeta de adquisicién de datos, gue en este

caso es la DAS-128.
Es necesario indicar gue a medida que el equipo de

computacién sea mas potente el trabajo en el programa

“IPD.EXE” es mucho mas réapido y agradable.
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3.2 UTILIZACION DEL PAQUETE ProtoGent+.

El lenguaje C como se indicd en el numeral anterior es el
lenguaje mas iddneo para crear aplicaciones para el ambiente
windows, en este lenguaje se puede tener béasicamente 2
filosofias de desarrollo de software, la primera (que se
utiliza en esta tesis) es crear aplicaciones utilizando el
sistema de mensajes y la segunda utilizando una programacidn

orientada a objetos.

El programa “IPD.EXE” se desarrolld utilizando el sistema de
mensajes, un mensaje desde el punto de vista de wuna
aplicacién se puede considerar como una notificacidén de que
se ha producido algin suceso de interés gque puede o no
requerir de una acclén especifica. Los mensajes en Windows
pueden provenir de 4 fuentes que son: el mismo Windows, el

propio programa, otra aplicacidén o el usuario.

En general cada programa tiene un bucle de procesamiento de
mensajes que es el encargado de procesar los distintos
mensajes que le lleguen al misme a través de Windows Yy
realizar alguna accién en caso de gue el mensaje sea de
interés. A través del sistema de mensajes se logra tener un
sistema multitarea que es el gue se maneja por medio de
wWindows. Ademds de esta caracteristica, es necesario indicar
gue una de las mayores ventajas que se tiene al desarrollar
software para Windows es gue el programador se despreocupa
del manejo de los periféricos ya que este manejo lo hace la

misma plataforma.

Luego de haber explicado brevemente la forma como se

comunica el programa con la plataforma Windows se procede a
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indicar algunas caracteristicas del programa ProtoGen+ que

ayuda al desarrollo de aplicaciones para Windows.

El programa ProtoGen+ es un conjunto de herramientas que
ayudan a desarrollar de una manera grafica: mends, cuadros
de diadlogos, ventanas especiales, 4iconos, etc, para luego
dicha informacién guardada en archivos de recurso (archivos
graficos) sea transformada en archivos de cbddigo C, el cual
puede ser editado y modificado en el compilador BORLAND C**.
Ademas de realizar la interface grafica el programa
ProtoGen+ tiene algunas tareas basicas como la captura de
informacié4n desde los cuadros de dialogo de una manera
transparente al programador. EL programa ProtoGen+ da Jla
capacidad de a la vez que se va desarrollando la interface
grafica de la aplicacién ir paulatinamente transformando
esta informacidén a lenguaje C e ir escribiendo las funciones

o rutinas propias del programa que se esta desarrollando.

Luego de que la interface grafica ha sido desarrollada vy
transformada en archivos en C, estos archivos estan en
capacidad de manejar los distintos mensajes asignados al
programa y a cada cuadro de didlogo, para realizar una tarea

especifica que haya sido desarrollada.

Para completar el desarrollo se utiliza BORLAND C**, en donde
se adiciona en cada lugar las llamadas a las rutinas o
funciones correspondientes y dichas rutinas se las guarda en
archivos de cabecera. Esta forma de programar da la
capacidad de poder cambiar la forma de presentacién las
veces que sea necesario, mientras paralelamente se va
desarrollando las rutinas para realizar un trabajo

especifico, dichas funciones se pueden escribir en archivos
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de cabecera llamados “nombre.h” y que se incluyen al inicio
del archivo en C qgue va a ser uso de las funciones escritas

en dicho archivo.

3.2 PROGRAMA PRINCIPAL

E1l médulo denominado programa principal es el responsable de
manejar la comunicacién entre el ambiente Windows y el
software desarrollado, el «cédigo de este programa se

encuentra bajo el nombre de Ipd.c.

En general este médulo provee la capacidad de manejar 1los
distintos mensajes que le envia el sistema o el usuario al
programa “IPD.EXE”, y de esta manera encaminarlos a los
restantes médulos, estos mensajes en el programa son entre
otros los siguientes: abrir/cerrar un cuadro de dialogo,

abrir/cerrar archivos, etc.

El programa “IPD.EXE” tiene un menu principal que abarca las

siguientes opciones:

Archivos, Planta, Entrada, Modelos, TiempoReal, Graficos,

Acerca.

Las cuales a su <vez tienen sub-menus para ingresar o
presentar resultados de acuerdo al tipo de cuadro de dialogo

que se trate.

En la figura 3.2.1 se muestra la pantalla inicial del

programa de Identificacién Paramétrica Discreta.
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- Idcntificaclon ['aramétrica Discreta
Archivos Planta Entrada Modelos TiempoReal Graficos Acerca

Fig. 3.2.1 Ment Principal del'programa IPD.EXE

A continuacién se realiza una breve descripcidn de las
opciones del programa principal, en tanto que en el apéndice
A (Manual de Usuario) se encuentra una explicacién detallada
de como opera el programa de identificacién y lo que realiza

cada submenu.

- OPCION ARCHIVOS

La opclidén Archivos\abrir es la encargada de recuperar
informacién de un archivo que tiene extensién “dat”, 1la
informacién es referida al vector de ruido en la entrada y
en la salida del sistema. Esta opcién funciona a nivel de

simulacidn solamente.

La opcién Archivos\Guardar esta ligada a la capacidad del
programa de guardar en un archivo todos los datos sobre 1la
identificacién de un sistema ya sea en simulacidén o en
tiempo real en extensiédn “ipd”, mientras que si el archivo

es de extensién “dat” se guarda los vectores de ruido.
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En la opcién Archivos\Modo de Trabajo se escoge la forma
como va a trabajar el programa ya sea a nivel de simulacién

o en tiempo real.

La opclidén Archivos\Salir ALT-F4 caracteristica en WINDOWS

sirve para terminar la ejecucién del programa.

- OPCICN PLANTA

Este sub-menu esta disponible solamente cuando se trabaja a

nivel de simulacién.

En la opcién Planta\Orden se 1ingresa el orden de 1los

polinomios y retardo de la planta gue se va a simular.

BEn la opcién Planta\Coeficientes se deben ingresar los
coeficientes de los polinomios de la planta que se va a

simular.

En la opcidén Planta\Ruido se tiene la capacidad de sumar

ruido a la salida ya sea ruido blanco o correlacionado.

- OPCION ENTRADA

En La opcién Entrada\Excitacian, se tiene gque escoger el
tipo de entrada que se va a utilizar en el procesoc de

identificaciédn.

En la opcién Entrada\Candiciones iniciales, se ingresa las

condiciones iniciales para el funcionamientoc del algoritmo

de identificacién.
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En la opcién Entrada\Factor de olvido, se escoge el tipo de

Ffactor de olvido a utilizar.

- OPCION MODELOS

En esta opcién se presenta un cuadro de didlogo en el cual
se tiene la posibilidad de escoger el tipo de modelo a’
utilizar en la identificacién, luego se puede ingresar el
numero de coeficientes que debe tener cada modelo en el
botdén CCOEF, £finalmente para presentar los <resultados

(solamente nivel de simulaciédn) se tiene el botédén de Ident

(identificar el sistema).

- OPCION TIEMPO REAL

Este subment solamente se encuentra disponible cuando se

trabaja a nivel de tiempo real.

La opcidén TiempoReal\Adqumisicidn emtrada salida, es donde se
puede ver en forma grafica los valores de la entrada vy

salida del sistema.

La opcidn TiempoReal\Identificacién  numérica, permite
identificar en 1linea al sistema y todos los parémetros

identificados se los presenta en forma numérica.
La opcién TiempoReal\Identificacidn grdfica, da la capacidad

de visualizar como el programa va identificando uno de los

parametros del modelo.
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La opcién TiempoReal\Reporxrte final, muestra los resultados

de la Ultima identificacién en tiempo real.

-~ OPCION GRAFICOS

En la opcliédn Graficos\Parametros se puede ver el grafico del
parametro seleccionado a lo largo del proceso de

identificacidn.

En la opclbén Graficos\Entrada Salida se presenta los

graficos de la entrada y salida del sistema.

La opcién Graficos\Exrror Residual, se encuentra habilitada
solamente a nivel de simulacién y a través de esta se tiene
la capacidad de ver como el error de predicciébén para el
método de minimos cuadrados recursivos y minimos cuadrados
extendidos o el residual para el maximo de Likelihood, se

aproxima al ruido blanco en la salida del sistema.

- OPCION ACERCA
En esta opcién se despliega un cuadro de dialogo referente a

datos del autor asi como la fecha del desarrollo del

software.
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3.4 RUTINA DE INGRESO DE DATOS

Antes de proceder con cualquier algoritmo de identificaciédn
‘es necesario lingresar datos al programa para que este opere
adecuadamente, 1los principales datos que se tienen que
ingresar al programa se encuentran en el submenu Entrada en

la barra del menu principal.

En la opclién Excitacidn del submenu Entrada se tiene que
escoger el tipo de entrada la cual se va a aplicar al
sistema para identificarlo. La entrada gque se puede escoger
esta formada por una seflal escaldén a la cual se le puede
sumar ruido blanco el cual puede ser randbémico, PRBS o
estadistico, generado a través de los 3 algoritmos indicados
anteriormente. Se puede escoger también solamente ruido como

sefial de entrada.

En la opcidén Condiciones Iniciales, del submenl Entrada se
establece el valor inicial de los parametros mis importantes
para el desarrollo de los algoritmos de identificaciédn. Los

pardmetros que se inicializan son: el valor alfa de 1la
matriz de covarianza P(k), el numero de iteraciones gque va a

identificar el sistema, ademas del porcentaje de valores que
se utilizardn para obtener el promedio de los parametros
identificados. También se puede escoger valores iniciales

para los parametros a identificar.

En la opcidén Factor de olvido del submenl Entrada se escoge
el tipo de factor de olvido que se utilizard durante el

proceso de identificacién y que puede ser de tres tipos:

- Factor de olvido constante.
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~- Factor de olvido tipo filtro.

—- Factor de olvido exponencial.

Las opclones anteriores se encuentran disponibles tanto a

nivel de simulaciédn asi como también en tiempo real.

Al trabajar a nivel de simulacién es necesario ingresar
informacién sobre la planta que se wva a simular, esta
informacibén se debe ingresar en el submenl Planta de la

barra del menu principal.

En la opcién Oxden del submenu Planta se ingresa el orden

de los polinomios A(Z) v EKZ) asi como retardo existente.

En la opcidén Coeficientes del submenu Planta se debe

ingresar los coeficientes de los polinomios A(Z)'y B(Z).

La opcién Ruido del submenu Planta esta relacionada a la
opcién de poder ingresar ruido en la salida ya sea ruido
blanco o ruido correlacionado en los distintos tipos de

ruido disponibles (randdmico, PRBS y estadistico)

En este cuadro de diAlogo se puede escoger el porcentaje de
ruido que se va asumar a la salida, y en caso se escoger

ruido correlacionado se debe ingresar los coeficientes ¢ del

ruido.

Todas las variables globales gue se utilizan se pueden
encontrar en el archivo “ipd.h” en el cual ademds se tiene
la definicién de las llamadas a los cuadros de dialogos

utilizados en el programa.
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3.5 RUTINA DE SIMULACION DE PLANTA Y RUIDO

En los archivos “simular.h” vy “esruido.h” se tienen las
funciones para simular la planta vy generar la sefial de
entrada (excitacién persistente) respectivamente, asi como
el ruido necesario que se puede affadir a la salida en caso

de estar trabajando a nivel de simulacién.

La rutina para simular la planta esta formada por un

conjunto de funciones que interactuan entre si, y son:

- Inicializacidén del procesoc de simulacién. Esta Ffuncién
esta definida en el programa como IniciarSimulacidn() y lo
- gque se hace es 1niclalizar los vectores asociados al sistema
a simular. Estos vectores son: vector de salida denominado
yPS (), vector de entrada llamado uPS(), y el vector de ruido
denominado ruidoS(). Se utiliza un arreglo vectorial para
estas variables debido a gue es necesario conocer el valor
actual y 1los estados anteriores de dichas wvariables los
mismos que se almacenan en los vectores de acuerdo al orden
que tengan. Esta funcién se la utiliza cada vez que se

requiere iniciar o reiniciar el proceso de simulacién.

- Simulacién de la planta. Esta funcidn es la mas importante
en el archivo “simular.h” vy en el programa se la encuentra
definida como Simulaciondey(), esta funcién es la encargada
de traer el valor actual de la entrada uPS[0] vy actualizar
la salida de la planta yvPS(0], vy en caso de existir ruido a

la salida sumarle dicho wvalor.
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Se trae el valor de entrada uPS[0] a través de la funciédn
Entradamcr () y el valor de ruido a la salida por medio de la
funcién Ruidomcr () funciones gue se encuentran definidas en

el archivo “esruido.h”.

- Actualizacién de los vectores utilizados. Esta funcién en
el programa se conoce con el nombre de ActuvalizarPS(), y
esta encargada de desplazar un instante la informacién en
los vectores de yPS(), uPS() y ruidoS(), que es necesario

para un nuevo proceso de calculo.

- Valor final de la planta. Esta funcién en el programa se
conoce con el nombre de ValorFinal(), y es la encargada de
encontrar el valor final para la planta de acuerdo al valor
de la entrada que se tenga, sin tomar en cuenta el ruido.
Para el caso de tener una entrada formada solamente por
ruido se toma el valor méximo de dicho ruido y con este

valor se calcula el valor final del sistema.

La rutina para generar los datos de entrada asi como también
el porcentaje de ruido que se suma a la salida esta dada por

las siguientes funciones:

- Valor de ruido a la entrada y salida. En el programa esta
Funclidébn se conoce con el nombre de VRuidoES(). y es la
encargada de generar 2 vectores de ruldo de acuerdo a la
seleccién para el ruido ingresado en el la opciédn
Entrada\Excitacidn y Planta\Ruido, la dimensién de estos 2
vectores es el numero de i1teraciones que se vayan a
realizar. Los vectores de ruido se almacenan en dos
arreglos, para la entrada como vruidol[], y para la salida
como vruido2[], los mismos que son generados con media cero

y una amplitud alrededor de 1.
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- Valor de la entrada. Esta funcidn en el programa se conoce
con el nombre de Entradamcr (), y es la encargada de tomar un
valor del vectorl[] de ruido dependiendo de la iteracién en
la cual se encuentre el proceso, es decir a través de esta
funcién se actualiza el valor de la entrada que se encuentra

reflejada en uPS[0].

-~ Valor de ruido a la salida. En el prograha esta funcibn se
conoce con el nombre de Ruildomcr(), y es la encargada,
dependiendo de la iteracién en que se encuentre el proceso,
de sumarle ruido a la salida, pero tomando en cuenta el
‘porcentaje del mismo, asi como también pasandola por un
polinomioc en caso de que el ruido a la salida que se haya
escogido sea ruido correlacionado. Esta opcién de sumar
ruido a la salida solamente se encuentra habilitada a nivel

de simulacién.

Las rutinas de simglacién.y generacién de datos son usadas
en los 3 algoritmos de identificacién de sistemas (MCR, MCG,
MLH), por lo que se la llama desde cualquier parte de dichos
algortimos cuando se necesita los valores de uPS[0] y yPS[0]
valores que se asignan a las vectores de identificacién
ubPI[0] <y yPI[0] gue se wutilizan en 1las funciones de

identificacién.

Un diagrama de flujo de esta rutina se realiza en la rutina
de minimos cuadrados recursivos en donde se observa la
manera como las funciones interactuan para tener el valor de
entrada y salida de la planta que se simula y gue va luego a

ser identificada.
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3.6 RUTINA DE ADQUISICION DE DATOS

Bsta rutina de adquisicidén y salida de datos es importante
cuando se trabaja a nivel de tiempo real en 1la
identificacidén de sistemas. Para que un sistema sea
identificable es necesario que la entrada tenga ciertas
caracteristicas, por lo gue es necesario generar esta sefial
y enviarla al sistema real para luego medir la respuesta del
mismo y con este par de datos a través del tiempo poder

realizar la identificacién.

La interface que se utiliza para enviar y recibir datos es
la tarjeta de adquisicién de datos DAS-128 (7], la cual
maneja los puertos de entrada y salida de datos como
determinadas posiciones de memoria, por lo cual es necesario
tener instrucciones adecuadas para la escritura y lectura de

los puertos, en el lenguaje C se tiene:

- void outportb(int salida,unsigned char dato), esta funcién
pone el valor del dato (0-255) en el puerto especificado por

la variable salida [22].

-~ unsigned char Iinportb(int entrada), esta funcidén devuelve
el valor del byte que se encuentra en el puerto especificado

en la variable entrada [22].

Estas 2 dinstrucciones son las wutilizadas para leer Yy

escribir en los puertos utilizando la tarjeta DAS-128.
Al realizar un proceso en tiempo real es necesario definir

un tiempo de muestreo entre cada lectura y escritura de los

datos, por lo cual es necesario medir el tiempo de ejecucidn
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del algoritmo y de acuerdo a esto poder establecer el minimo

tiempo de muestreo gue se puede tener.

Un diagrama basado en el periodo de muestreo se muestra en

la fiqura 3.7.

Entrega dato | Entrega dato
uPI[0] RESULTADOS uPI [0]
ALGORITMO : :
IDENTIFICACION | GRAFICOS | ESPERA
Ingrelo dato Ingreso dato
yPI[0] YPI[O]

Fig. 3.6.1 Periodo de Muestreo

Cuando se tiene ESPERA en el diagrama de tiempo del periodo
de muestreo, esto significa gque el programa en este momento
deja de utilizar el microprocesador y <wvuelve a tener el
control del mismo cuando el temporizador utilizado ha
completado el tiempo de muestreo (generando un mensaje
WM_TIMER); es decir, este tiempo el usuario a través de la
plataforma Windows puede utilizarlo para realizar otra tarea
gue puede ser totalmente ajena al programa de identificacién
en tiempo real 7y solamente realizarad la didentificacién

cuando se haya generado el mensaje de interrupcidn.

Para tener el tiempo de muestreo el programa hace uso de uno
de los 16 temporizadores disponibles en la plataforma
Windows, por lo gue es necesario asegurar gue exista al
menos 1 temporizador disponible, ya que en caso contrario no

se podra.realizar identificacién en tiempo real.
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Las instrucciones utilizadas en lenguaje C para habilitar vy

desabilitar un temporizador se indican a continuacién [18].

-~ UINT SetTimer (hwnd,idTimer , ulimeout,tmprc) , esta funcién
permite habilitar el temporizador donde los pardmetros de la

misma estan dados por las siguientes variables:

hwnd, manipulador de la ventana.
idTimer, identificador del temporizador.
UTimeout, duracién del temporizador.

tmprc, direccién de un procedimiento.

Esta funcién luego de ser ejecutada devuelve un valor que
sirve para analizar y determinar si se ha producido una

correcta activacidn del temporizador.

- BOOL KillTimer (hwnd,idTimer), esta funcién desabilita el
temporizador de una ventana especificada de acuerdo a su

identificacién, las variables gue utiliza son:

hwnd, manipulador de la ventana.

IdTimer, ildentificador del temporizador.

Esta funcién devuelve un valor distinto de cero si se ha
producido la desactivacién del temporizador, en caso

contrario devuelve el valor cero.

Los resultados de la identificacién al trabajar en tiempo
real se pueden presentar en forma grafica o numérica, sin
embargo en cualguiera de los 2 casos se tiene una pantalla
de resultados, la misma gue se va actualizando con cada

nuevo valor de identificacién. En esta pantalla existen dos
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‘botones de control adicionales que son INICIAR , PARAR tal

como se indica en la figura 3.6.2.

Inlclar

Parar

Fig. 3.6.2 Diagrama de controles adicionales en tiempo real

El botén INICIAR es el encargado de generar un mensaje para
gque se active el temporizador, y por lo tanto empiece el
proceso de identificaciédn, mientras que el botdén de PARAR es
el encargado de desabilitar el temporizador y por

consiguiente suspender la identificacién.

La identificaciédn puede continuar volviendo a presionar el

botdn de INICIAR.

A continuacién, en la figura 3.6.3 se muestra un diagrama de
flujo de la rutina de adguisicién y salida de datos, 1luego
de que se ha ingresado en la pantalla de presentaciédn de
resultados (numéricos o graficos), y en donde se observa que

es lo que se realiza en el momento de la interupcién.
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INICIO
OE DIALOGO

]

ADMINISTRACION DE MENSAJES

INIC1O
INTERRUPCION

SALIDA
RESULTADOS o
NUMERICOS uPI[0]

LECTURA
- L yPI[O]
ACTUALIZAR
MENSAJE=
WM_ PAINT, - PANTALLA

MENSAJE=

INTCRRUPCION DEL
TEMPORIZADOR

|
O

BOTON=
INICIAR

ALGORITMO DE
IOENTIFICACION

\

" ACTUALIZAR
PANTALLA

ACTIVA EL
TEMPORIZADOR

0

DESHABILITA EL
TEMPORIZADOR

0

CERRAR
OIALOGO

Fig. 3.6.3 Diagrama de la identificacidn, adquisicidn y

salida de datos
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3.7 RUTINA DE MINIMOS CUADRADOS RECURSIVOS (MCR)

Esta rutina de identificacién esta implementada a través de
funciones las cuales realizan una tarea especifica y que se
encuentran en el archivo “ecalmcr.h”, estas funciones se
agrupan para realizar el proceso de identificacién en el
archive “mcr.h”, el cual es un archivo de cabecera, para el

archivo de presentacién de resultados del método de MCR.

En el archivo mcr.h se forma el bucle de identificacién
llamando tanto a las funciones para simular al sistema
(trabajando a nivel de simulaciédn), como las funciones para
identificar al sistema. Mientras que trabajando a nivel de
tiempo real se utilizan las funciones del archivo “calmcr.h”
para identificar al sistema y las rutinas de adguisicién de
datos en la parte de <codigo <correspondiente a la

interrupcién del timer.

Las principales ~Ffunciones para identificar a un sistema
mediante el método de minimos cuadrados recursivos, que se

encuentran en el archivo “calmcr.h” son:

-~ Transferencia (), esta funcidén es la encargada de tomar
los valores anteriores del vector de salida definido como
YPI() y de la entrada definida como uPI(), para formar el
vector de informacién llamado X (). Estos valores se los toma
de los datos simulados cuando se trabaja a nivel de

simulacién o medidos cuando se trabaja en tiempo real.

- Error(), esta funcion permite calcular el error de

prediccién utilizando el vector de informacién y el vector
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n
de parametros estimados y, definido como theta(). El1 wvalor

del error se almacena en la variable ErrorXYth.

- VectorL(), esta funcidén se encarga de calcular el valor

del arreglo L(), que se conoce como ganancila.

- Matriz P(), es5ta funcidén es la encargada de calcular el
valor de la matriz de covarianza, en funcibédn del vector L{()
definido anteriormente, esta matriz se almacena en el

arreglo P ().

- theta(), esta funcidén es la encargada de actualizar el
valor de los parametros que se esta estimando luego de haber
calculade el error de predicclidédn asi como también el vector

L() de correccién. Los parametros se almacenan en el vector

theta ().

Ademas de las funciones descritas anteriormente existen
otras funciones necesarias para el proceso de identificacién

entre las que se tiene:

- InicializarAdd (). Esta funcibén es 1la encargada de
inicializar los vectores asociados al modelo que se va a

identificar uPI() vector de entrada, yPI{) vector de salida,
matriz de covarianza P(k) y el wvalor del wvector de

parametros theta() .
- ActuvalizarPI(). Esta funcidédn se encarga de desplazar un

instante la informacién contenida en los wvectores uPI(),

yvPI() para un nuevo instante de calculo.
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Dependiendo si la presentacién de los resultados es en forma
numérica o por medio de graficos de los valores estimados,

se tiene rutinas adicionales de presentacién de resultados.

Los datos para el correcto funcionamiento del algoritmo son
ingresados en la opcién INGRESO del menU principal gue se
explicd anteriormente, por lo que agui solamente se hace uso

de las respectivas rutinas de identificacién.

Al  trabajar a nivel de simulacién, la rutipa de
identificacidn, es llamada cuando se crea el cuadro de
didlogo para la presentacién de los resultados ya se a nivel
numérico o en forma gr&fica, mientras que al trabajar a
nivel de tiempo real, la identificaciédn se realiza paso a
paso (en 1linea) de acuerdo al tiempo de muestreo

seleccionado.

A continuacién se presenta un diagrama de flujo en la figura
3.7.1 tanto de la rutina de identificacién de parametros,
asi como de la rutina de generacién de ruido y simulaciédn de
la planta debido a que esta ultima solo existe cuando se va
a realizar ildentificacién de sistemas por cualguiera de los

3 algoritmos descritos en el capitulo II.
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3.8 RUTINA DE MINIMOS CUADRADOS GENERALIZADOS (MCQ)

En el capitulo II, se indicé la forma como el método de MCG
se iba a implementar mediante la extensién del vector de
informacién X(), hacia los errores de prediccién por lo cual
la rutina de MCG, es una extensién de la rutina de MCR y
algunas funciones de identificacién definidas en el archivo

“calmcr.h” se utilizan en este método de identificacién.

Al igual que en el caso de los minimos cuadrados recursivos
para el caso de la rutina de minimos cuadrados generalizados
se tiene 2 archivos de cabecera, asi; el archivo “mcg.h” en
el cual se forma el bucle de identificaciédn de parametros
(trabajando a nivel de simulacién) llamando a las funciones
gue son necesarias, Yy el archivo “calmcg.h” en donde se

encuentran funciones para la identificacién.

Al igual gue en el caso de minimos cuadrados recursivos,
cuande se identifica un sistema en tiempo real solamente se
utilizan las funciones de identificacién definidas en los

archivos “calmecg.h” y “calmcr.h”.

A continuacién se explicara las funciones adicionales

creadas para identificar un sistema mediante MCG.

~ InicializarPlanta(). Esta funcién se encargada de
inicializar el wvalor de los vectores de entrada uPI(),
salida yPI() el errorPMCG() de acuerdo al orden ingresado,
ademds de estas wvariables se inicializa otros parametros
importantes en el programa (dichos paré&metros se explicaron

en la Rutina de Ingreso de datos anteriormente explicada).

111



- transferenciaXMG(). Esta funcién es la encargada de formar
el wvector de informacién sin embargo no solo se toma la
informacién de los arreglos de entrada uPI() y salida yPI(),
sino también del vector de errores de prediccién
errorPMCG (), para tener el vector de informaciédn extendido

X ().

~ ExrorYMCG(). Esta funcién permite actualizar el wvalor del
error de prediccién, wutilizando el nuevo vector de

informacién y el vector de pardmetros estimados theta().

- ActualizaruyPIMCG(). Esta funcidn es la encargada de
desplazar la informacién en los vectores de entrada uPI(),
salida yPI() y el vector de ruido errorYMCG() para un nuevo

instante de célculo.

En forma similar que en el caso de los MCR, el archivo
“mcg.h” se encuentra ubicado en la cabecera del archivo de
presentacién de resultados para el método de minimos

cuadrados generalizados.

Al tratarse de un algoritmo similar al de minimos cuadrados
recursivos por las explicaciones dadas anteriormente, en

este caso no se realiza el diagrama de flujo para esta

rutina.
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3.9 RUTINA DE MAXIMO DE VEROSIMILITUD (MAXIMO DE
LIKELIHOOD MLH)

La rutina de maximo de verosimilitud (MLH), nos da la
posibilidad de identificar pardmetros en un sistema, cuando
en este existe la presencia de ruido blanco & ruido

correlacionado.

Esta rutina de identificacién esta escrita en 2 archivos de
cabecera que se encuentran en el archivo de presentaciédn de
resultados y son: “mlh.h” en el cual se maneja el bucle de
simulacién e identificacién y el archivo “calmlh.h” en donde
se encuentran solo las funciones para identificar a un

sistema.

Entre las principales funciones que se encuentran en el
archivo “calmlh.h” para identificar a un sistema mediante el

método de maximo de_verosimilitud se tiene:

~ InicializarAddMLH (). Esta ZFfuncién es la encargada de
determinar el numero de pardmetros que se va a identificar y
ademds de inlcializar los vectores de entrada uPI(), de
salida vyPI(), asi como el vector de ruido (residual)
RuidoMLH (), e inicializar parémetros necesarios para el buen

funcionamiento del programa.

-~ TransferenciaXLMLH (). Esta funcién se encarga de recoger
la informacién de los estados anteriores de la entrada,
salida asi como del residual, estos valores se los almacena

en una fila de la matriz XL().
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~ ErrorYMLH(). Esta funcién calcula el error de prediccién
utilizando el valor actual de la salida yPI[0], asi como la
informacién definida en XL() y los pardmetros theta(), el

resultado se almacena en la variable ErrorXYMLth.

- FiltradoMLH(). Esta funcién es la encargada de filtrar la
matriz de informacisén X1 () a través de los wvalores
anteriores de esta, de acuerdo al numero de parametros c,

del modelo planteado.

- thetaMLH(). En esta funciébén se actualiza el valor de 1los

parametros estimados.

- RuidoMLH(). Esta funcién es la encargada de calcular el
residual, y este almacenarlo en RuidoMLH[O], para utilizar
los valores anteriores del residual cuando se forme la fila

de informacidn en la matriz X1 ().

- ActualizaruyPIMLH(). En esta funcién se desplaza la
informacién en los vectores uPI(), VyPI(), RuidoMLH({) vy la
matriz de informacién XL(), para un nuevo instante de

muestreo.

Un diagrama que explica el flujo de la informacién al
identificar un sistema mediante este método se muestra en la

figura 3.9.1.
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Fig. 3.9.1 Diagrama de flujo. Método de Mdximo de Likelihood
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3.8 RUTINA DE GRAFICOS DE SENALES Y CONVERGENCIA DE
PARAMETROS

La rutina de graficos es una de las mas importantes debido a
gue a través de esta se puede conclulir o no si un proceso de

identificacién esta convergiendo.

En general las lineas de c¢bédigo para graficar, las sefiales
son similares por lo gue estas se repiten en los cuadros de

resultados en la parte correspondiente al mensaje WM PAINT.

Para graficar las seflales se definié una matriz de datos en
donde se carga a lo largo del proceso de identificaciédn los
valores de los parametros, la entrada y salida al sistema

asi como también los errores de prediccién y el residual.

Entonces al estar en el cuadro de didlogo correspondiente se
escoge el grafico gue se desea wver, esta informacién es
analizada y transformada a la columna en la matriz de datos

y esta informacién es la que se va a graficar.

Al graficar un parametro a nivel de simulacibén se presenta
una linea que indica el wvalor del  pardmetro estimado de
acuerdo al wvalor que este tenga y que parte desde el final
hasta donde se tomo el numero de datos para extraer el

promedio.

Es necesario indicar que a nivel de tiempo real el tener que
graficar los pardmetros hace que el tiempo de muestro pueda
ir variando del wvalor seleccionado esto debido a gue cada
vez que se adguiere un nuevo punto es necesario volver a

graficar todos, por lo que se recomienda escoger 200
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iteraciones en el vector de entrada al sistema, con lo cual
se recogerd solamente Jos 200 uUltimos datos para graficar el

sistema y el tiempo de muestreo no variara radicalmente.
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CAPITULO IV: RESULTADOS Y CONCLUSIONES

4.1 RESULTADOS DE SIMULACION

4.2 RESULTADOS EN TIEMPO REAL

4.3 CONCLUSIONES -



Para comprobar la wvalidez del programa de identificacién
paramétrica discreta “IPD.EXE” se realizaron numerosas
pruebas a nivel de simulacién y en tiempo real en las cuales
se tratdé de cubrir la mayor parte de posibilidades que
brinda el programa para identificar un sistema. Estas
pruebas permitieron determinar la validez de los algoritmos
‘desarrollados asi como también a través de dichas pruebas se
pudo realizar ciertos refinamientos en la presentacién de

resultados.

A continuacién se presenta algunas de las pruebas m4s
representativas de identificacién de sistemas a nivel de
simulacién y en tiempo real, para cada uno de los métodos de
identificacién desarrollados que son: minimos cuadrados
recursivos, minimos cuadrados extendidos ¥y maximo de
Likelihood. A través de estas pruebas se pretende indicar
las méltiples capacidades del programa para cambiar

condiciones en la identificacidn de sistemas.

4.1 RESULTADOS DE SIMULACION

A nivel de simulacién se presenta pruebas de identificacién
con modelos de primer, segundo y tercer orden, utilizando

distintos tipos de entrada entre las que se tiene:

- Entrada escalén sumada ruido de tipo randémico, PRBS, vy

estadistico.

- Entrada solamente de ruido tal como randémico, PRBS vy

estadistico.

En simulacién se encuentra disponible la opcién de sumar

ruido a la salida en un porcentaje de su valor final, este



ruido puede ser blanco o correlacionado y de cualguiera de

las tres clase de ruido (randémico, PRBS, estadistico).

El programa desarrollado genera un reporte numérico de la
identificacién realizada, asi como también permite una clara
visualizacién de la convergencia de los parametros, sin
embargo si se desea también se puede grabar en un archivo
<nombre>.ipd toda la informacibén paso a paso de como wvan
evolucionando los parametros a lo largo de la
identificacién, o como un archivo <nombre>.dat en el caso de
gue se desee almacenar la entrada y salida de ruido al
sistema para en un momento posterior poder recuperar dicha
informacién y continuar con la sesidén de trabajo. Es
necesario indicar que al abrir un archivo <nombre.dat> en el
programa de identificacidén paramétrica discreta se debe
tener las mismas condiciones en las que fue grabado este
archivo y entre las que se tiene: tipo de entrada, tipo de
salida, y numero de iteraciones.

Estos archivos se los puede abrir en una hoja electrénica
para realizar algun andlisis extra o dimprimir un reporte
“completo de la convergencia de los parémetros. Esta opcién
se utiliza para dimprimir los resultados de las pruebas de

simulacién que se muestra a continuacién.

119



4.1.1 SISTEMA DE PRIMER ORDEN (RUIDO BLANCO)

El sistema de primer orden gque se simula y que se va a

identificar esta dado por la ecuacién de diferencias:
y(k)=04y(k—1)+12u(k—1)
en donde los parametros verdaderos a identificar son:
‘o(k)=[04 12]

Este sistema tiene las sigulentes caracteristicas:
Entrada: escaldn (1) + ruido randdmico al 100%.

Salida: ruido blanco randdémico 100%.

Debido a gque en la salida tiene ruido blanco se puede
identificar al sistema mediante el método de minimos
cuadrados recursivp, en la tabla 4.1.1 se presenta un
reporte similar al generado por el programa “IPD.EXE” al

identificar el sistema mediante este método.

MINIMOS CUADRADOS RECURSIVOS (MCR)
Identificacién en simulacidn

Planta simulada Modelo planteado

Orden de A(z) =1 Orden de A({z) = 1

Orden de B(z) = 1 Orden de B(z) = 1

Retardo = 1 Retardo = 1

A(z) B(z) A(z) B(z)

al = 0.4 bl = 1.2 al = 0.39409 bl = 1.2007

Entrada: Escalén (1) mas ruido randémico (50%)
Ruido a la salida: Blanco randémico 100%
Numero de i1lteraciones = 200

Tabla de resultados 4.1.1 IDENTIFICACION POR MCR
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A continuacién se presenta los graficos mas relevantes en la

identificacién paramétrica del sistema.

Entrada

Sistema de Primer Ordon

ENTRADA u(k)

1.7
1.6 -
13 \ ! | fJ
\
0.9 J ,)
0.7 T J
0.6 A — —t * 1 — — L } —+ —

0 60 100 160 200

Iteraciones
Fig. 4.1.1.1 Entrada al sistema
Slstema de Primer Orden
SALIDA y(k)
8
[od
D
a ﬂ
w 200

Iteraciones

Fig. 4.1.1.2 Salida del sistema
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Fig. 4.1.1.4 Ruido a la salida y Error de prediccidn
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4.1.2 SISTEMA DE SEGUNDO ORDEN (RUIDO BLANCO)

El sistema que se simula y que se va a identificar esta dado

por la ecuaciédn de diferencias:
y(k) = 12y(k—1) - 035y(k—2) + 02u(k—1) + 0.14u(k—2)

en donde los parametros verdaderos a identificar son:

®(k) = [12 -035 02 0.14]

Este sistema tiene las siguientes caracteristicas:
Entrada: Ruido PRBS (2).

Ruido a la salida: Blanco estadistico 50%.

Al tener en la salida ruido blanco se utiliza el método de
minimos cuadrados recursivos. En 1la tabla de resultados
4.1.2 se presenta un reporte similar al generado por el

programa de identificacién.

MINIMOS CUADRADOS RECURSIVOS (MCR)
Identificaciédn en simulacldn

Planta simulada Modelo planteado

Orden de A{z) = 2 Orden de A(z) = 2

Orden de B(z) = 2 Orden de B(z) = 2

Retardo = 1 Retardo = 1

A(z) B(z) A(z) B(z)

al = 1.2 bl = 0.2 al = 1.202 bl = 0.192
a2 = -0.35 b2 = 0.14 az = -0.3506 b2 = 0.135

Entrada: Rulido PRBS (2)
Ruido a la salida: Blanco estadistico 50%
NYimero de iteraciones = 300

Tabla de resultados 4.1.2 IDENTIFICACION POR MCR
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A continuacién se presenta los graficos mas importantes en

la identificacidn del sistema.

Entrada

Salida

Sisterna de Segundo Orden

ENTRADA u(k)
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Fig. 4.1.2.1 Entrada al sistema
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Fig. 4.1.2.2 Salida del sistema
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Sistema de Segundo Orden
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30 60 90 120 160 180 210 240 270 3¢0
0.1
Iteraciones

Fig. 4.1.2.4 Pardmetros identificados del polinomio B (z)
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Sistema de 8 egundo Orden
RUIDO A LA SALIDA -ERRORDE PREDICCION
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Fig. 4.1.2.5 Ruido blanco a la salida Y Error de prediccidn
4.1.3 SISTEMA DE TERCER ORDEN (RUIDO BLANCO)

El sistema que se simula y que se va a identificar esta dado

por la ecuaclédn de diferencias:
y(k)=12y(k—1)—044y(k—2)+0.05y(k—3)+035u(k—1)+ 0.2u(k—2)
en donde los parametros reales son:

O(k)=[12 -044 005 035 025]

Este sistema tiene las siguientes caracteristicas:
Entrada: Ruido randémico de amplitud 2.

Ruido a la salida: Ruldo blanco estadistico 25%.
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Al teper la salida ruido blanco se puede utilizar el método
de minimos cuadrados recursivos. En la tabla de resultados
4.1.3 se presenta el reporte generado por el programa de

identificacidn.

MINIMOS CUADRADOS RECURSIVOS (MCR)
Identificacién en simulaciébdn

Planta simulada Modelo planteado

Orden de A(z) = 3 Orden de A(z) = 3

Orden de B(z) = 2 Orden de B(z) = 2

Retardo = 1 Retardo = 1

A(z) B(z) A(z) B(z)

al = 1.2 bl = 0.35 al = 1.16 bl = 0.327
a2z = ~0.44 b2 = 0.2 a2 = -0.40 b2 = 0.21
a3 = 0.05 ' a3 = 0.043

Entrada: Ruldo randémico (2)
Ruido a la salida: Blanco estadistico 25%
Nuimero de iteraciones = 500

Tabla de resultados 4.1.3 IDENTIFICACION POR MCR

A continuacidén se presenta los graficos mas importantes en

el proceso de identificacién.

Blytem s de Tereer Orden
ENTRADA u(h)

Fig. 4.1.3.1. Entrada al sistema
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Salida

Sistema de Tercer Orden
SALIDA y(k)
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Fig. 4.1.3.2 Salida del sistema
Sistema de Tercer Orden
PARAMETROS IDENTIFICADOS EN A(z)
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Fig. 4.1.3.3 Pardmetros Identificadocs del polinomio A(z)
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Pardmetros b1, b2

Ruido / Error

Sktema de Tercer Orden
PARAMETROS IDENTIFICADOS ENB(z)

04

Iteraciones

Fig. 4.1.3.4 Pardmetros Identificados del polinomio B (z)

Sistema de Tercer Orden
RUIDO EN LA SALIDA Y ERRORDE PREDICCION
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Iteraclones

Fig. 4.1.3.5 Ruido y Error de prediccidn
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4.1.4 SISTEMA DE PRIMER ORDEN (RUIDO CORRELACIONADO)

El sistema de primer orden que se simula y se identifica

esta dado por la ecuacién de diferencias:
y(k) = 04y(k—1) + 12u(k—2) + v(k) + 0.21v(k—1)
en donde los parametros reales a identificar son:
e(k)=[04 12 021]

Este sistema tiene las siguilientes caracteristicas:
Entrada: escalédn (1) 4 rulido randdmico 100%.

Ruido a la salida: Ruido randdmlco correlacionado al 100%.

Aqui por ser el primer ejemplo que tiene la presencia de
ruido correlacionado se presenta una tabla de resultados al
utilizar el método de minimos cuadrados recursivos para
identificar el sistema. En tanto que se presenta toda la
informacién cuando la identificacién se la hace por medio
del método de minimos cuadrados extendidos y maximo de

Likelihood.

MINIMOS CUADRADOS RECURSIVOS (MCR)
Identificacién en simulacidn

Planta simulada Modelo planteado

Orden de A(z) =1 Orden de A(z) = 1

Orden de B(z) = 1 Orden de B(z) = 1

Orden de C(z) =1 Retardo = 1

Retardo = 1

A(z) B(z) C(z) A(z) B(z)

al = 0.4 bl =1.2 ¢cl=0.21 al = 0.510 bl = 1.0527
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Entrada: Escalén (1) mas ruildo randbémico (100%)
Ruido a la salida: Correlacionadc randdémico 100%
NUumero de iteraciones = 400 :

Tabla de resultados 4.1.4.1 por IDENTIFICACION POR MCR

Siempre gue se tiene ruido correlacionado a la salida se
debe utilizar el método de minimos cuadrados extendido como
una primera aproximacién para encontrar los parametros y el
método de méximo de Likelihood para estimar pardmetros bajo

la influencia de ruido correlacionado en un sistema.

A continuacidn se presenta los resultados de aplicar el
método de minimos cuadrados extendidos en la tabla de

resultados 4.1.4.2.

MINIMOS CUADRADOS EXTENDIDOS (MCE)
Identificacién en simulacién

Planta simulada Modelo planteado

Orden de A(z) = 1 Orden de A(z) = 1

Orden de B(z) = 1 . Orden de B(z) =1

Orden de C(z) = 1 Orden de C(z) = 1
Retardo = 1 Retardo = 1

A(z) B(z) C(z) A(z) B(z) C(z)

al = 0.4 bl = 1.2 cl = 0.21 al=0.439 bl=1.16 cl=0.197
Entrada: Escalén (1) mids ruido randémico (100%)
Ruido a la salida: Correlacionado randdémico 100%

Numero de iteraciones = 400

Tabla de resultados 4.1.4.2 IDENTIFICACION POR MCE

A contilnuacién se presenta los graficos mas importantes en

la identificacién del sistema.
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Entrada

Slstema de Primer Orden
ENTRADA u(k)
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Fig. 4.1.4.1 Entrada al sistema
Sistema de Primer Orden
SALIDA y{k)
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Fig. 4.1.4.2 Salida del sistema
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Sistema de Primerr Orden
PARAMETROS IDENTIFICADOS POR MCE

bl=1.16

al=0 .439

Pardmetros a1,b1,e1

-1

Fig. 4.

Iteraciones

1.4.3 Pardmetros Identificados

Sistema de Primer Orden

Ruldo blanco a {a sallda / Error de prediccién
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JAM Y

Ruido / Error

-1.6 -

N
T

360

[=)

Iteraclones

Fig. 4.1.4.4 Ruido blanco a la Salida y Exrror de Prediccidn
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Al tener el sistema con ruido correlacionado se utiliza el
método de maximo de Likelihood para identificarlo y se tiene

el siguiente reporte de la tabla 4.1.4.3.

MAXIMO DE LIKELIHOOD (MLH)
Identificacidn en simulacidn

Planta simulada Modelo planteado

Orden de A(z) = 1 Orden de A(z) = 1

Orden de B(z) = 1 Orden de B(z) = 1

Orden de C(z) = 1 Orden de C(z) = 1
Retardo = 1 Retardo = 1-

Alz) B(z) C(z) A(z) B(z) C(z)

al = 0.4 bl = 1.2 cl = 0.21 al=0.423 bl=1.17 cl=0.217
Entrada: Escalédn (1) mas ruido randémico (100%)

Ruido a la salida: Correlacionado randdémico 100%
NUimero de iteraciones = 400

Tabla de resultados 4.1.4.3 IDENTIFICACION POR MLH

A continuaciédn se presenta los graficos mé&s importantes en

el proceso de identificacién.

Sistema de Primer Orden
PARAMETROS IDENTIFICADOS POR MLH

Pardmetros at,b1,c1

-1

iteraciones

Fig. 4.1.4.5. Pardmetros Identificados
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Slistema de Primer Orden
Ruldo blanco a la salida / Reslidual
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N
464
2 4 {
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Ruido / Residual
b
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3
“‘c:

Fig. 4.1.4.6. Residual y Ruido blanco a la Salida

4.1.5 SISTEMA DE SEGUNDO ORDEN (RUIDO CORRELACIONADO)

El sistema de segundo orden que se simula y que se va a

identificar esta dado por la ecuacién de diferencias:
y(k)=12y(k—1)—035y(k —2)+0.2(k—3)+014u(k~2)+v(k)+09v{k —1)+014v(k - 2)
en donde los parametros a identificar son:

e(k)=[12 -035 02 014 09 014]

Este sistema tiene las siguientes caracteristicas:

Entrada: Ruido randdémico (2)

Ruldo a la salida: Ruido correlacionado estadistico 50%.
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Itaraclones

Fig. 4.1.5.1 Pardmetros Identificados del polinomio A(z)
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Sistema de Segundo Orden
PARAMETROS IDENTIFICADOS DE B(z) POR MCE

Pardmetros b1,b2

Iteracionet

Fig. 4.1.5.2 Pardmetros Identificados del polinomio B (z)

Sistema de Segundo Orden
PARAMETROS IDENTIFICADOS DE C(z) POR MCE

ol-8.556¢

Pardmetros c1,c2

Iteraclones

Fig. 4.1.5.3 Pardmetros Identificados del polinomio C(z)
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A continuaciédn se presenta una tabla de resultados 4.1.5.2
gue resulta de identificar el sistema mediante el método de

maximo de Likelihood.

MAXIMO DE LIKELIHOOD (MLH)
Identificacidén en simulacliédn

Planta simulada Modelo planteado

Orden de A(z) = 2 Orden de A(z) = 2

Orden de B(z) = 2 Orden de B{z) = 2

Orden de C(z) = 2 Orden de C(z) = 2

Retardo = 1 Retardo = 1

A(z) B(z) C(z) A(z) B(z) C(z)

al = 1.2 bl = 0.2 cl = 0.9 al=1.2 b1l=0.224 cl=0.85
a2 =-0.35 b2 = 0.14 2 = 0.14 a2=-0.369 b2=0.151 c2=0.15

Entrada: Ruido randdémico (2)
Ruido a la salida: Rulido correlacionado estadistico 50%
NUmero de iteraclones = 500

Tabla de resultados 4.1.5.2 IDENTIFICACION POR MLH

A continuacién se presenta los graficos més importantes.

Sistema ds Segundo Ordan
PARAMETROS IDENTIFICADOS DE A(z) POR MLH

0.6 | |-

Parametros 31,22

T o o I S T S Pwauav
L Y Bt K

a2~—8.37

Heraclones

Fig. 4.1.5.4 Pardmetros Identificados del polinomio A(z)
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Slstema de Segundo Orden
PARAMETROS IDENTIFICADOS DE B(z) POR MLH

Pardametros b1,b2

tteraciones

Fig. 4.1.5.5 Pardmetros Identificados del polinomio B(z)

Sisterna de Segundo Orden
PARAMETROS IDENTIFICADOS DE C(z) POR MLH
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Fig. 4.1.5.6 Pardmetros Identificados del polinomio C(z)
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4.1.6 SISTEMA DE TERCER ORDEN (RUIDO CORRELACIONADO)

E1 sistema de tercer orden que se va a simular vy gue se

identifica estd dado por la ecuacién de diferencias:

y(k)=~11y(k—1)+037y(k—2)-+0.55y(k—3)+0.7u(k—1)+ 0.4 u(k—2)+
+v(k)+09v(k~1)+0.14v(k-2)

en donde los paréametros a identificar son:

O(k)=[-11 037 055 07 04 09 0.14]

Este sistema tiene las siguientes caracteristicas:
Enlkrada: Ruido PRBS de amplitud 2.

Ruido en la salida: Ruldo correlacionado randémico al 50%.

A continuacibdn se presenta un reporte de identificar el

sistema mediante el método de minimos cuadrados extendido.

MINIMOS CUADRADOS EXTENDIDOS (MCE)
Identificaciédn en simulacién

Planta simulada Modelo planteado

Orden de A(z) = 3 Orden de A(z) = 3

Orden de B(z) = 2 Orden de B(z) = 2

Orden de C(z) = 2 Orden de C(z) = 2

Retardo = 1 Retardo = 1

A(z) B(z) C(z) A(z) B(z) .C(z)

al = -1.1 bl = 0.7 ¢l = 0.9 al=-0.99 bl= 0.733 ¢l = 0.7
a2 = 0.37 b2 = 0.4 2 = 0.14 a2= 0.411 b2= 0.33 c2 = 0.06
a3 = 0.55 a3= 0.512

Entrada: Ruido PRBS (2)
Ruido a la salida: Correlacionado randdémico 50%
NUumero de iteraciones = 800

Tabla de resultados 4.1.6.1 IDENTIFICACION POR MCE
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De la tabla se ve que se tiene desviacién en los parametros
por lo que se identifica al sistema con el método de
Likelihood. A continuacién se presenta un reporte en la

tabla 4.1.6.2.

MAXIMO DE LIKELIHOOD (MLH)
Identificaciédn en simulacién

Planta simulada Modelo planteado

Orden de A(z) = 3 Orden de A(z) = 3

Orden de B{(z) = 2 Orden de B(z) = 2

Orden de C(z) = 2 Orden de C(z) = 2
Retardo = 1 Retardo = 1

Alz) B(z) C(z) A(zZ) B(z) C(z)

al = -1.1 bl =0.7 ¢l =0.9 al=-1.09 bl= 0.716 cl= 0.83
a2z = 0.37 b2 0.4 c2 = 0.14 a2= 0.38 Db2= 0.404 c2= 0.128
a3 = 0.55 a3= 0.552

Entrada: Ruido PRBS (2) :
Ruido a la salida: Correlacionado randdmico 50%
NUimero de ilteraciones = 800

Tabla de resultados 4.1.6.2 IDENTIFICACION POR MLH

A continuacién se presenta los graficos mas importantes.

Sistema de Tercer Orden
PARAMETROS IDENTIFICADOS DE A(z) PORMLH

5

Parametros a1,22,33
s

5

lteraclones

Fig. 4.1.6.1 Pardmetros Identificados del polinomio A(z)
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Sistema deTercer Orden
PARAMETROS IDENTIFICADOS DE B(z) POR MLH

Pardmetros b1,b2

bl=0.716

Iteraclones

Fig. 4.1.6.2 Pardmetros Identificados del polinomid B(z)

Sisgterna de Tercer Orden
PAR[\METROS IDENTIFICADOS DE C{z) POR MLH

o
a
.

o
N
3

Parametros c1,¢2

cl=0.828

Fig. 4.1.

Iteracionex

6.3 Pardmetros Identificados del polinomio C(z)
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4.2 RESULTADOS EN TIEMPO REAL

Una forma muy valida de comprobar el funcionamiento del
programa de computacién es someterlo a identificar sistemas
en tiempo real. Para este caso se identificar4d tres sistemas
gue son: 2 circuitos RC de primer y segundo orden asi como

también un prototipo de nivel de liquidos [6].

Los sistemas en tiempo real deben tener en general una
constante de tiempo mayor al tiempo gque se demora el
programa en realizar una iteraciédn de identificacién, (este
tiempo en una computadora COMPAQ - Prolinea a 66 Mhz es de
50 mseg), esto debido a que para muestrear adecuadamente un
sistema es necesario tener un periodo de muestreo al menos 2

veces mas pequefio que el periodo de la sefial.

A continuacién se presenta los resultados de cada prueba.

4.2.1 CIRCUITO RC DE PRIMER ORDEN

El circuito RC que se utilizd es el mostrado en la figura
4.2.1.1. Antes de presentar los resultados de la
identificacién, se procede a hallar los parametros reales
del sistema que se va a identificar, esto para tener la
capacidad de comparar el funcionamiento del programa de
identificacién, pues. en la mayoria de casos esta informacién

es la que debe entregar el programa desarrollado.
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Salida y(k)
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Entrada u(k)
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4.2.1.1 Circuito RC de Primer Orden

Fig.
Hallando la funcién de transferencia del sistema en el
dominio s se tiene:
1
sC : 1 :
VO(S)Z——————Vl(S); entonces VO(S)=————V1(S)
1 RCs+1
—+R
SC :
Vols 1
de donde: G(@:: .():
Vi(s) RCs+1
Para valores de:
C =10 puf
R =12 MQ
, 1
se tiene que G(QZ:
12s+1
el modelo para obtener la ecuacidén de
= 500 mseg, se tiene:

Discretizando
diferencias al periodo de muestreo T

G(s)}:(l——z"')‘z{@;—l)}
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entonces:

0.0408
(=)=, 0055

por lo que la ecuacién de diferencias es:

y(k) — 0.959y(k—1) = 0.0408u(k—1)

¢

de donde los parametros a identificar son:

®(k) = [0959 0.0408]

E1l sistema presenta las siguientes caracteristicas para su

identificacién en tiempo real.

Entrada: Ruido randémico de amplitud 2.

Ruido a la salida: Desconocido.

Identificando el sistema mediante el método de minimos
cuadrados recursivos en Uiempo real se tiene un reporte

similar al generado por el programa en la tabla 4.2.1.1.

MINIMOS CUADRADOS RECURSIVO (MCR)
Identificaciédn en tiempo real
Modelo Planteado

Orden de A(z) =1

Orden de B(z) = 1

Retardo = 1

A(z) B(z)
al = 0.95132 bl = 0.044389

Entrada: Ruido randémico (2)
Nimero de Iteraciones = 599
Periodo de muestreo = 500 [mseq]

Tabla de resultados 4.2.1.1 IDENTIFICACION POR MCR

145



A continuacién se muestra los graficos mas importantes en el

proceso de identificacién del sistema.

Sistema de Primear Orden
ENTRADA u(k) Tlempo Real

Entrada

N

i N o
1 4
——

0 60 100 160 200

Itaraclones finales

Fig. 4.2.1.2 Entrada al sistema

Sistema de Primar Orden
Sallda y(k) Tiampo Real

Salida

1.6 I 1 1 ' } : } )

+— 1 t t i t } t t —i
0 60 100 160 200
Haraclones {inalas

Fig. 4.2.1.3 Salida del sistema
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Sistema de Primer Orden
PARAMETROS IDENTIFICADOS

0.8 -+
07 4
06+
06+

04 -

Parametros 21,b1

034
024

0.1 -f bt =0 044

0 60 100 160 200

{teraclones finales

Fig. 4.2.1.4 Pardmetros Identificados por MCR

4.2.2 CIRCUITO RC DE SEGUNDO ORDEN

El circuito RC de segundo orden que se utilizé en esta
prueba es el mostrado en la figura 4.2.2.1. AL ser esta una
prueba de andlisis del funcionamiento del programa de
identificacidn, se discretizé el sistema para un valor de
periodo conocido y de esta manera tener la posibilidad de
comparar los valores identificados, con el valor de los

parametros reales del sistema.
Para esta prueba se utiliza tanto el método de minimos

cuadrados recursivos, asi como también el método de maximo

de Likelihood.
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R R Seliday()

Fig. 4.2.2.1 Circuito RC de Segundo Orden

Hallando la funcidén de transferencia del sistema en

dominio s se tiene:

Vin(s) R’C’s*+3RCs+1

G(9)= Vo(s) o 1

Para valores-de

C =10 puf
R =120 kQ
se tiene que G(S):————zl—
144s°+36+1

Discretizando la funcién de transferencia al periodo

muestreo T=550 mseqg, se tiene:

()= 0.0423+0.066z
7 72221142+ 0257

por lo que la ecuaciédn de diferencias es:
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y(k)=114y(k—1)-0.257y(k—2)+0.066u(k—1)+0.0423u(k—2)
y los parametros reales del circuito son:

O(k)=[114 —0257 0.066 00423]"

El sistema presenta las sigulentes caracteristicas para su

identificacién en tiempo real.

Entrada: Ruido PRBS de amplitud 5.

Rulido a la salida: Desconocido.

Identificando el sistema mediante el método de minimos
cuadrados recursivos, se tiene el sigulente reporte en la

tabla 4.2.2.1.

MINIMOS CUADRADOS RECURSIVO (MCR)
Identificacibén en tiempo real

Modelo Planteado
Orden de A(z) = 2

Orden de B(z) = 2

Retardo = 1

A(z) B(z)

al = 1.125 bl = 0.058
az = -0.22 b2 = 0.039

BEntrada: Ruido PRBS (5)
Numero de Iteraciones = 599
Periodo de muestreo = 550 [mseg]

Tabla de resultados 4.2.2.1 IDENTIFICACION POR MCR
A continuacién se presenta los graAficos mas importantes en

el proceso de identificacidén, es necesario indicar que la

informacién esta referida a las 200 ultimas iteraciones.
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Fig. 4.2.2.2 Entrada al Circuito
Sistem a de Segundo Orden
SALIDA y(k)
7
g L
6.
"
3|
2 4
1 4
o {+-+t+-—-+-+—-t+—t+t+—t+t+—t+rt+rt+—t+—t+t+t+—t+—+—t+—+—t+—t -ttt
(o] 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Iteraciones

Fig. 4.2.2.3 Salida del Circuito
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1.2

Sistem a de Segundo Orden
PARAMETROS IDENTIFICADOS DE A(z) POR MCR

Pardmetros a1,a2

0B e e
0.6 = m = e e e
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0.2 1

Fig.

0.07

Iteraciones

4.2.2.4 Pardmetros Identificados del polinomio A(z)

$istema de Segundo Orden
PARAMETROS IDENTIFICADOS DE B(z) POR MCR

0.06
o~
a
o 904
[
2
‘€ 0.03
‘€
£ 002
0.01
B A A S B B B e B e S S R A B e LA ot S O A o
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
iteraciones
Fig. 4.2.2.5 Pardmetros Identificados del polinomio B(z)
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A continuacién se presenta los resultados de identificar el
sistema mediante el método de maximo de Likelihood, en la

tabla 4.2.2.2.

MAXIMO DE LIKELIHOOD (MLH)
Identificacién en tiempo real

Modelo Planteado
Orden de A(z) = 2
Orden de B(z) = 2
Retardo = 1

A(z) B(z)
al = 1.155 bl = 0.057
a2 = -0.237 b2 = 0.0375

Entrada: Ruido PRBS (5)
Numero de Iteraciones = 599
Periodo de muestreo = 550 [mseq]

Tabla de resultados 4.2.2.2 IDENTIFICACION POR MLH

A continuacién se presenta los graficos méds importantes en

los 200 Ultimos valores.

Sistema de Segundo Orden
PARAMETROS IDENTIFICADOS DE A(z) POR MLH

14

R B e i e e L
0.8 mmm oo

QA{ ------------------------------- e e

Pardmetros a1,a2

0.2 == e

Iteraciones

Fig. 4.2.2.6. Pardmetros Identificados del polinomio A (z)
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Sistem a de Segundo Orden
PARAMETROS IDENTIFICADOS DE B(z) POR MLH
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Fié, 4.2.2.7 Pardmetros Identificados del polinomio B (z)

4.2.3 PROTOTIPO SISTEMA DE NIVEL DE LIQUIDOS (6]

Un diagrama del sistema cue se identific6é se muestra en la

Ffigura 4.2.3.1.

do

L -

Fig. 4.2.3.1 Diagrama del prototipo de nivel de liguidos
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Si el prototipo se encuentra funcionando en estado estable
en donde la cantidad de agua que entra es la misma gue sale,
entonces se somete a pequefias variaciones en su sefial de

entrada para identificar al sistema.

En estado estable se tiene que una entrada de 3.5 voltios en
el mébdulo de la bomba, produce una altura en el tangue de
aproximadamente 21 <cm, que se mantiene constante. Las
caracteristicas de identificacién del sistema son:

Entrada: Escalén 3.5 (V) amplitud més ruido randdédmico 20%.

Ruido a la salida: Desconocido.

Este sistema se identificd mediante el método de minimos
cuadrados recursivos y maximo de Likelihood sin embargo
debido a que se tiene resultados similares se presenta un
reporte solamente de los resultados por el método de minimos
cuadrados recursivos, mientras que por el método de maximo
de Likelihood se presenta toda la informacién en 1la
identificacién del sistema. A continuacién en la tabla de
resultados 4.2.3 se presenta un reporte de identificacién

por el método de minimos cuadrados recursivos.

MINIMOS CUADRADOS RECURSIVOS (MCR)
Identificacién en tiempo real

Modelo Planteado
Orden de A(z) =1
Orden de B(z) =1
Retardo = 1

Az) B(z)
al = 0.94 bl = 0.1

Entrada: Escalén (3.5 V) mads ruido randdémico (20%)
NUumero de Iteraciones = 599

Periodo de muestreo = 2000 [msegq]

Tabla de resultados 4.2.3.1 IDENTIFICACION POR MLH
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A continuacidén se presenta una reporte de la identificacién
del sistema mediante el método de maximo de Likelihood en la
tabla 4.2.3.2.

MAXIMO DE LIKELIHOOD (MLH)
Identificacién en tiempo real

Modelo Planteado
Orden de A(z) = 1
Orden de B(z) = 1
Retardo = 1

A(z) B(z)
al = 0.94 bl = 0.08

Entrada: Escaldn (3.5 v) més ruido randdémico 20%

Nimero de Iteraciones = 599
Periodo de muestreo = 2000 [msegq]

Tabla de resultados 4.2.3.2 IDENTIFICACION POR MLH

A continuacién se muestra los graficos més importantes.

PROTOTIPO DE NIVEL DE LIQUIDOS
ENTRADA u(k)

4.8
s L
3.8 "4
W0
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.
1.0 4
1 A
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fteraclones

Fig. 4.2.3.2 Entrada al prototipo
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Salida

Parametros a1,b1

PROTOTIPO DE NIVEL DE LIQUIDOS
SALIDA y(k)
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Fig. 4.2.3.4 Salida del prototipo

PROTOTIPO DE NIVEL DE LIQUIDOS
PARAMETROS IDENTIFICADOS POR MLH
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Fig. 4.2.3.6 Pardmetros identificados
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4.3 CONCLUSIONES

A continuacidédn se presenta el andlisis de las pruebas
realizadas a nivel de simulacién asi como en tiempo real
para verificar la eficiencia de los distintos algoritmos de
identificacién desarrollados y para observar como el ruido
afecta a la estimacién de parametros. Cabe seflalar gue se
hicieron miltiple pruebas en simulaciédn y en tiempo real con
las que se confirmo la validez de los programas
desarrollados. £l analisis de las pruebas mas

representativas se muestra a continuacioén.

Es necesario indicar gue cada ejercicio, él1 cual a sido
sometido a distintos algoritmos de identificacién tuve la
" misma sefial de excitacién y también el mismo porcentaje de
ruido a la salida, ya que solamente de esta manera se puede
comprobar las bondades de un método de identificacién con

respecto a los otros.
Pruebas a nivel de simulacién:

E1 ruido blanco o ruido correlacionado gue se suma a la
salida de un sistema es un porcentaje de su valor final. El
valor final de la salida del sistema se calcula de acuerdo
al tipo de entrada que se tenga asi: si el sistema tiene una
entrada escalén, el valor final se calcula con el valor del
escaldn, mientras que si la seflal de entrada es ruido se
toma el valor absocluto del maximo ruido y con este valor se

calcula el valor final del sistema.

Al identificar sistemas que tengan ruido blanco a la salida

tal como los ejemplos 4.1.1, 4.1.2 y 4.1.3, el algoritmo de
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minimos cuadrados recursivos (MCR) identifica los paré&metros
adecuadamente, es decir no existe una desviacién en el valor
de los parametros estimados. Esto pone de manifiesto el
hecho de que el método de MCR con ruido blanco a la salida,
da un algoritmo de identificacién no desviado. Sin embargo a
medida que el orden del sistema se incrementa es necesario
incrementar el numero de iteraciones, asi como el ruido que
se tenga a la salida no debe ser exageradamente alto para

tener una adecuada identificacién.

Al analizar las curvas de ruido a la salida junto con la
curva de error de prediccién (fig. 4.1.1.4, fig. 4.1.2.5 vy
fig. 4.1.3.5), se puede notar que cuando los parametros
tienden a estabilizarse el error de prediccién sigue en

forma fiel al ruido a la salida.

Las tablas de wresultados (4.1.1, 4.1.2 y 4.1.3) gue se
muestran son tablas que presenta el programa de
identificacién cuando se pide la opcidn reporte en el cuadro
cde resultados, en ésta tabla se encuentra informaciédn de la
planta simulada, el modelo escogido, los pardmetros reales y
pardmetros estimados, asi como también informacién sobre la

entrada al sistema el ruido a la salida, etc..

Al identificar sistemas con ruido correlacionado a la salida
el método de minimos cuadrados recursivos presenta una
desviacién en el wvalor de los pardmetros identificados,
ejercicio 4.1.4, tabla de resultados 4.1.4.1, de donde se
comprueba que el método de minimos cuadrados recursivos no
es adecuado para identificar sistemas con ruide
correlacionado en la salida. En este caso se hace necesaria

la utilizacién de algoritmos mas robustos de identificaciédn
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como son: el método de minimos cuadrados extendidos (MCE) y

método de maximo de Likelihood (MLH).

Al comparar las distintas tablas de resultados de los
ejemplos (4.1.4, 4.1,5 y 4.1.6) entre el métodoc de minimos
cuadrados extendido y el método de maximo de Likelihood se
puede notar que siempre que se tiene ruido correlacionado a
la salida los resultados generados por el método de maximo
de Likelihood son mejores gque los obtenidoé a través del
método de minimos cuadrados extendidos, esto porgue si bien
el método de MCE sirve para identificar sistemas con ruido
correlacionado a la salida, este método se basa en un
desarrollo deterministico gque lo que hace es extender el
vector de informaciédn a los valores del error de prediccidn
como una aproximacién al ruido en la salida del sistema,
mientras que el algoritmo de maximo de Likelihood es un
método probabilistico desarrollado con la finalidad de
trabajar cuando exista presencia de ruido correlacionado.
Esta diferencia se acentua a medida que se tiene un mayor
numero de parémetrds C a identificar, debido a que el error
de prediccién tiende a ser distinto que el ruido presente a
la salida; y consecuentemente la aproximacién eﬁ la
identificacién de parametros se deteriora pues se presenta

una desviacién.

Cuando se tiene sistemas con presencia de ruido
correlacionado, es necesario incrementar el numero de
iteraciones para tener una correcta identificacién de los

parametros.
La sefial de entrada para identificar a un sistema es muy

importante en el proceso de identificacién y es necesario

indicar que dependiendo del orden del sistema se debe
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escoger el tipo de entrada adecuada para excitar al sistema.
Si el sislema es de primer orden se puede utilizar una sefial
cde entrada escaldn sumada un porcentaje de ruido, mientras
gque si el sistema a identificar es de orden superior,
entonces se debe utilizar una seflal aleatoria la cual es de
excitacién persistente o de cualquier orden de excitacién, vy
es la recomendada para identificar sistemas, esto debido a
que a través de esta se puede tener respuesta del sistema en
una amplia gama de Ffrecuencias ya que casc contrario cuando
la seflal de excitacidn no cumple los requerimientos de
excitaclidn persistente y se puede llegar a i1nestabilidad
numérica en los algoritmos o que los parametros

identificados sean desviados.

A lo largo de las distintas pruebas se fueron cambiando
cliertas condiciones para identificar un sistema, entre estas
se puede mencionar como se ve afectado la identificacién de
un sistema cuando se varia el factor de olvido. Entonces al
tener un factor de olvido constante y disminuir el wvalor
gamma se nota que el  valor  final no cambia
significativamente, sin embargo el grafico de la

convergencia del parémetro se vuelve mas oscilante.

Cuando se utiliza el factor de olvido tipo filtro se tiene
que este, suprime en un principio grandes picos de los
pardmetros y en estado estable se comporta en forma similar

al factor de clvido constante.

Al utilizar el factor de olvido exponencial se tiene que los
parametros estimados tienden a los mismos valores que cuando
se utiliza el factor de olvido constante, por lo gue al no
tener un cambio sensible es suficilente utilizar un factor de

olvido constante.
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Pruebas en tiempo real:

Al observar los resultados de los parametros identificado en
el sistema de primer utilizando el algoritmo de minimos
cuadrados tabla 4.2.1.1, se nota que estos convergen a los
valores de los pardmetros reales para el tiempo de muestreo
analizado, asi como la estabilidad que presentan es grande,

hecho que se desprende de observar la fig. 4.2.1.4.

Al identificar el sistema de segundo orden se utilizd tanto
el método de minimos cuadrados recursivos asi como el método
de maximo de Likelihood Yy se 1llegé a las tablas de
resultados 4.2.2.1 vy 4.2.2.2 gue muestran una marcada
cercania entre parametros identificados, asi como también un

valor muy préximo a los valores reales.

El (ltimo ejemplo ¢que se identificd en tiempo real fue una
prototipo de nivel de liquidos, el cual trabajando en estado
estable fue sometido a pequefias variaciones para poder
identificar el mismo, se utilizdé tanto el método de minimos
cuadrados recursivos asi como también el método de maximo de
Likelihood llegando a tener resultados casi idénticos tabla
4.2.3.1 y tabla 4.2.3.2 lo que demuestra gue para casos
practicos en donde se tiene practicamente ruido blanco a la
salida el método de minimos cuadrados recursivos identifica

un sistema sin offset en los parametros identificados.

Es necesario notar que en tiempo real intervienen algunas
condiciones que no aparecen en simulacién debido a que los
sistema reales presentan variaciones, perturbaciones debida
a la dinamica de la planta asi como también interacciones

del sistema con otros sistemas cercanos como la tarjeta de
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adgquisicién de datos. Ademids que el valor de resistencias
asi. como el valor de los capacitores utilizados tienen
tolerancia lo que produce en WUltima instancia gque los
valores llamados reales de los parametros sean  una
aproximacién a los valores ideales y gue en realidad el
programa identifica par&metros tomando en cuenta todas estas

situaciones.

A continuaciédn se presentan algunas consideraciones sobre el
programa desarrolladoc, el manejo de la tarjeta DAS-128,

etc..

En general cuando se realiza un programa para la plataforma
wWindows, el programador se despreocupa del manejo de los
periféricos vya que esto lo realiza Windows de una forma
transparente al programador, con lo cual se gana que el
programa desarrollado funcione en wuna mayor cantidad de
computadoras y el programa no sufra casi ninguna distorsién
en la salida de resultados tanto a nivel de paptalla como al

manejar impresoras, etc..

Al utilizar el direccionamiento a memoria para manejar los
puertos se abre la posibilidad de poder utilizar otra
tarjeta distinta a la DAS-128, para la tarea de adquisicién
y salida de datos ya que lo que se deberia cambiar en el
cuadro de didlogo son las nuevas direcciones en memoria de
los puertos que se va a utilizar, estas direcciones que se
tienen para el puerto de entrada y salida se debe ingresar

como un valor decimal.
Al trabajar con los circuiltos RC de primer y segundo orden

es necesario desacoplar impedancias a la salida del

capacitor y la entrada de la tarjeta de adquisiciédn de datos
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ya gue en caso de no hacerlo el capacltor nunca 1llega a
cargarse al valor total y no se puede identificar al sistema

adecuadamente.

La identificacién de sistemas en tiempo real que se realizd
con el programa “IPD.EXE” muestra la aplicacién practica del
mismo, ya que luego de identificar un sistema y tener una
ecuacién de diferencias entonces se puede empezar a trabajar
en el disefio de un control que cumpla ciertas
especificaciones, y todo esto sin necesidad de conocer mayor

informaclién del sistema.

Luego de haber terminado este trabajo se han cumplido los
objetivos gue se propuso al inicio de la tesis y que fueron;
desarrollar un programa de computacién para identificar
sistemas a nivel de simulacién y en tiempo real utilizando
los métodos de minimos cuadrados recursivo, minimos
cuadrados extendidos y el método de maximo de Likelihood en
un ambiente agradable de trabajo que en este caso es la

plataforma Windows.
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APENDICE A

A.1 MANUAL DEL USUARIO

A.2 ESTRUCTURA DE LOS PROGRAMAS



IDENTIFICACION PARAMETRICA DISCRETA “IPD.EXE”

A.l MANUAL, DEL USUARIO

El programa TIPD.EXE fue desarrollado para trabajar en el
ambiente Windows wversién 3.1 o superior, por lo cual es
necesario tener lo reguerimientos minimos para que la

plataforma windows funcione adecuadamente y gue son:

- Computador 386 o superior.
— Sistema Operativo MS-DOS <wver 5.0 6 posterior vy 1la
plataforma wWindows 3.1.

~ Memoria minima 4 MB.

Para ingresar al programa de identificacién paramétrica
discreta es necesario tener funcionando la plataforma
Windows, vy en el grupo de programa de identificacién
paramétrica discreta realizar doble click sobre el icono que
identifica al programa “IPD.EXE” (Unico en el grupo) &6 como
forma  alternativa se puede escribir en la opcidn
archivos\ejecutar del administrador de programas, el path en
donde se encuentre el programa de identificacién, con el

nombre del programa.
Por ejemplo c:\ipd\ipd.exe

Al ser un programa para Windows su manejo es similar al de
otros paquetes comerciales en donde se puede selecclonar
opciones con el mouse, aceptar informacién presionando el
botén OK, o cancelar el ingreso de informacidén presionando

el. botdén CANCEL.



A continuacién se explica las distintas capacidades del

programa, a través de sus miltiples pantallas.

En la figura a.l se muestra la pantalla inicial del programa

de identificaciédn.

Identlicacion 'Psfamétrlca Diseiela
Entrada Modelos TiempoReal Gréficos

Archivos Planta Acerca

Fig. a.l1 Ment Principal del programa IFPD.EXE

A continuacidén se realiza una descripcidédn de las opclones

del programa principal.

a.l.1 Opcion Archivos

La estructura del submenu Archivos se muestra en la figura

a.2.

La opcidén Abrir es la encargada de desplegar el cuadro de
didlogo esténdar de Windows para recuperar informacién
desde un archivb, este archivo debe ser de extensién “dat”,
es necesario recalcar gue cuando se recupere este archivo
las opciones de tipo de entrada, tipo de ruido a la entrada
y salida asi como el numero de iteraciones deben ser las

mismas que cuando se gygrabdé el archivo. La informacidn
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recuperada va a los vectores de ruido a la entrada y ruido a
la salida. Esta opcidédn funciona solamente a nivel de

simulacién.

: i Planta Entrada Modelos TiempoReal Gréflcos Acerca

Guardsr Ctri+G
Moado de Trabajo
Salir AltvFA

Fig. a.2 Opcidn Archivos

La opcidn Guardar se encarga de desplegar el cuadro de
- grabar esténdar de Windows v permite guardar en un archivo
todos los datos sobre la identificaciédn de un sistema ya sea
en simulacién o en.tiempo real con extensiédn “ipd”, mientras
qgque si el archivo se guarda con extensién “dal” se almacenan
los vectores de ruido gue luego pueden recuperarse con la

opcidn anterior. La informacidén almacenada es:

- A nivel de simulacién: vectores de ruido a la entrada y
salida, entrada y salida del sistema, ruido blanco a la
salida, error de prediccién y los parametros estimados en

orden al,a2.., bl b2.., cl,cl...

- A nivel de tiempo real: entrada y salida al sistema, error
de prediccidon o residual de acuerdoe al método de
identificacién y los pardmetros estimados en orden al,a2..,

bl,b2.., cl,cl...
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Toda esta informacién almacenada puede ser recuperada a

través de cualquier hoja de electrdnica de célculo.

En la opcidn Modo de Trabajo se despliega un cuadro de
didlogo que en donde se tiene la capacidad de comunicarle al
programa si se va ha a trabajar a nivel de simulaciédn o en
tiempo real. AL seleccionar la opcién de trabajar a nivel de
tiempo real, se deben ingresar el periodo de muestreo y las
direcciones en memoria para la adquisicién y salida de datos
desde y hacia la planta respectivamente, dando de esta
manera libertad al usuario de poder escoger los canales de

la tarjeta DAS-128 que se pueden utilizar.

La opcidén Salir ALT-F4 caracteristica en WINDOWS sirve para

terminar la ejecucién del programa.

a.1.2 Opcién Planta

Este submenu esta disponible solamente cuando se trabaja a
nivel de simulacidédn. La estructura del submenu Planta se

muestra en la figura a.3.

‘  Identitiéacloh Paramétrica Discreta ™ S
[LELIEE Entrada Modelos TJlempoReal Grbficos Acerca
 Ondiea, -
Coeficientes
Ruido

Archlvos

Fig. a.3 Opcidn Planta
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En la opcién oxdem se despliega un cuadro de. dialogo en
donde se ingresan el orden de los polinomios y retardo de 1la

planta que se va a simular, el numero de parametros en total

no debe ser superior a 10.

En la opcién Coeficientes se despliega un cuadro de dialogo
en el que se deben ingresar los coeficientes de los
polinomios de la planta que se va a simular. Por ejemplo si

se desea identificar el sistema:
y(k)—0.5y(k—1)=12u(k—-1)

entonces se despeja el valor de y(k) y se tiene:
y(k)=05y(k—1)+12u(k~1)

de donde los coeficientes se ingresan como:

al=0.5
bl=1.2

En este cuadro de didlogo se tiene un casillero para

ingresar los coeficientes de A(Z) y otro para ingresar los

coeficientes de B(Z) se debe indicar que la informacién

ingresada solamente se conoce en el programa cuando el

usuario presiona el botdén +A( ) para los coeficientes del

polinomio A{Z) y el botén +B( ) para Llos coeficientes del

)

polinomio B(Z). Ademas de estos botones existen otros 2

botones que son -A( ) y -B( ) que permiten moverse a través

de los coeficientes ingresados y realizar cualquier



correccién que sea necesaria. Al presionar cualguiera de los
4 botones explicados anteriormente se presenta en una

etiqueta el nombre del coeficiente que se esta viendo.

En la 6pci6n Ruido se despliega un cuadro de didlogo en el
cual se tiene la opcién de sumar ruido a la salida ya sea
ruido blanco o correlacionado, este tipo de ruido puede ser
de tres tipos: randémico, PRBS, o estadistico. En este
cuadro de di&dlogo se puede cambiar el porcentaje de ruido
adicionado asi como también en caso de ingresar ruido

correlacionado a la salida se debe ingresar el orden del
polinomio CXZ), y se presiona el botén de COEF, gue permite

ingresar los coeficientes de este polinomio en forma similar

gue cuando se ingresa los coeficientes de la planta. El1

valor del coeficiente CUD por definicién se toma como 1.

a.l.3 Opcidn Entrada

La estructura de este submenu se muestra en la figura a.4.

U d 1 d C

Archivos Planta LW Modelos TlempoReal Griflcos Acerca

Condiciones iniciales
Factlor de olvido

Fig. a.4 Opcidn Entrada
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En la opclén Excitacidédm se despliega un cuadro de didlogo en
el cual se tiene que escoger el tipo de entrada que se va a
utilizar en el proceso de identificacién, esta entrada puede
variar entre: una entrada escaldédn sumada ruido & solamente
uno de los tres tipos de ruidos que puede generar el

programa.

En la opcién Condiciones iniciales, se despliega un cuadro
de dialogo donde se elige el valor inicial alfa de la matriz
de covarianza, numero de ileraciones, porcentaje de datos
que se utilizara para calcular el valor final de los
paradmetros estimados, y por ultimo se puede escoger valores
iniciales para los parametros a identificar. Al ser valores
ssenciales en la identificacién existe una verificacidén que

los datos ingresados sea coherentes.

En la opcién Factor de olvido, se despliega un cuadro de
didlogo donde se escoge el tipo de factor de olvido a
utilizar y que puede ser de tres tipos: factor de olvido

constante, tipo filtro y exponencial.

a.1.4 Opcidén Modelos

La estructura de esta opcidn se muestra en la figura a.5.

Al seleccionar este submenu se presenta el cuadro de dialogo
de la fig a.5, en el cual se tiene la posibilidad de escoger
el tipo de modelo a utilizar en la identificacién y que
puede ser: minimos cuadrados recursivos (MCR), minimos

cuadrados ¢generalizados (MCG) y maximo de Likelihood (MLH).



F Identificacifn Paramétrica Discreta m
Ar

chivos Planta Entrada Modelos TlempoReal Gréficos Acerca
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E O MLH .
Idert...

D Actualizar Entrada/Salida -

Fig. a.5 Opcidn Modelos

Se pueden escoger el numero de coeficientes que debe tener
cada modelo presionando el botdn COEF, en este momento se
despliega un cuadro de didlogo de acuerdo al modelo
seleccionado en donde se ingresa esta informacidén. A nivel
de simulacidn se puede utilizar el boltén de Ident para ver

los resultados del proceso de identificacién.

La casilla de verificacién de este cuadro de didlogo sirve
para cuando se desea comparar los métodos de identificaciédn
asi en modo normal se actualiza cada vez el vector de
entrada y salida de ruldo al identificar un sistema, pero al
desabilitar esta casilla estos vectores permanecen constante
con lo cual se puede identificar un sistema por cualquiera
de los tres métodos y comparar los resultados con otros
valores encontrados por los otros métodos de identificacién.
Es necesario indicar que cuando Sse encuentra desactivada
esta casilla de verificacién los unicos pardmetros que se
pueden cambiar son el porcentaje de ruido a la entrada y el’
porcentaje de ruido a la salida, ya que si se escoge otro

tipo de ruido esta seleccidédn no se toma en cuenta. A nivel



de tiempo »real esta casilla de verificacién también se

encuentra disponible.

a.l1.5. Opcidén Tiempo Real

iste submenu se encuentra solamente disponible cuando se
trabaja a nivel de tiempo real y la estructura asociada se

muestra en la figura a.é6.

- “ldentiticaclon Patamétrlca Discbeta” . 7
Planta Entrada Modelos JIEGLEECEIN Griflcos  Acerca
~ Adguisicidn entrdda. salida +
Identificacidn numérica
Identificacidn grafica
Reporte final
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Fig. a.6 Opcidn Tiempo Real

La opcldn Adquisicién entrada salida, se despliega un cuadro
de diAlogo donde se puede ver en forma grafica los valores
de la entrada y salida al sistema en esta opcién no se
identifica ningun parémetro, sino mé&s bien lo que se trata
es de ver si la salida varia lo suficiente con la entrada
seleccieonada para luego iddentificar parémetros. En este

cuadro de didlogo se tiene los siguientes botones:

Iniciar: Activa el temporizador del sistema.

Parar: Desactiva el ltemporizador del sistema.

Las casillas de verificacidén que se tiene son:



Entrada wu(k): permite visualizar la entrada en la pantalla.

Salida y(k): permite visualizar la salida en la pantalla.

Ademas existen etiquetas donde se despliega la informacién
referente al numero de la medicién, periodo de muestreo

valor de entrada y salida.

La opcién Identificacidén mnumérica, despliega un cuadro de
didlogo gque permite identificar al sistema de acuerdo al
modelo seleccionado y los resultados los presenta en forma
numérica. En este cuadro de diidlogo se tiene los botones de
Iniciar y Parar que como en el caso anterior cumplen la
misma funcién, ademads de informacidn relativa al proceso de

identificaciédn.

La opcidén Identificacién grafica, despliega un cuadro de
didlogo en el qgue se debe dingresar el parametro a
identificar asi como un valor tentativo para la escala,
luegqo se presiona el botdén Ver y se despliega un nuevo
cuadro de didlogo en el que se tiene los botones de Iniciar,

Parar, LEscalar por, Cambilar a.

Los botones de Iniciar y Parar sirven para empezar y detener
el proceso de identificacién, luego de que el programa
empieza a i1dentificar un sistema es posible que la escala
seleccionada no sea adecuada por lo cual en el cuadro de
edicién bajo el botdn Escalar por se pone el factor por el
cual se desea multiplicar el maximo valor de escala, luego
se presiona el botdn Escalar por vy el grafico se actualiza

al nuevo valor de escala.



Al estar identificando es necesario ver como van variando
los distintos parametros del modelo, por lo cual se puede
ingresar en la casilla de edicién bajo el botén de Cambiar a
el nombre de un nuevo parametro a visualizar, luego se
presiona el botén Cambiar a y se actualiza la pantalla con

el nuevo grafico del parémetro que se ingresé.

Es necesario indicar que existen algunos cuadros de mensaje
gue alertan al usuario cuando se ingresa un factor de escala

fuera de rango o el nombre de un paradmetro que no existe.

La opcién Reporte final, muestra los resultados de la ultima
identificacién en tiempo real y en este momento existe un
botén para imprimir este resultado, utilizando el cuadro de

dialogo estandar de Windows para imprimir documentos.

a.1.6 Opcion Graficos

£l subment asociado se muestra en la figura a.7
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Fig. a.7 Opcidn Grdficos



En la opcién Parametros se despliega un cuadro de didlogo en
donde se debe ingresar el paridmetro a observar de la uUltima
identificacidn sea que se trabaje a nivel de simulacién o en
tiempo real. Luego de haber ingresado el nombre dél
parametro a observar (al,a2,bl,b2,cl,c2, en este formato) se
presiona el botén Ver y se despliega un cuadro de didlogo
donde se presenta el grafico del parametro, en este cuadro
de didlogo se tiene un botén para Escalar el grafico, asi

como se muestra el valor final a que convergidé el parametro.

En la opcién Entrada Salida se presenta los graficos de 1la

entrada y salida del sistema.

La opcibébn Error Residual, se encuentra habilitada solamente
a nivel de simulacién y a través de esta se tiene la
capacidad de ver como el error de predicciédn para el método
de minimos cuadrados recursivos y minimos  cuadrados
extendidos o el residual para el maximo de Likelihood, se
aproxima al ruido blanco en la salida del sistema. Se tiene
una opcién de Igualar escalas para que la comparaciédn sea

mas adecuada.

a.7 Opcidn Acerca

En esta opciédn se despliega un cuadro de didlogo referente a
datos del autor asi comc la fecha del desarrollo del

software.



A.2. ESTRUCTURA DE LOS PROGRAMAS

El programa de identificacién paramétrica discreta esta
elaborado como un archivo de proyecto por lo cual existe una
serie de archivos gue 1o conforman y que interactuan con
este para tener el archivo IPD.EXE. Para el funcionamiento
del programa es necesario ¢ue en el directorio de trabajo se
encuentren cuatro archives de extensidon dll  gue  son
bibliotecas que permiten realizar llamadas a los cuadros de
didlogo asi como también la posibilidad de recoger

informacién desde los mismos.

A continuacién se presenta una lista de los archivos que se
deben tener en el subdirectorio de trabajo para gque el
programa de identificacién paramétrica discreta funcione

adecuadamente.

Archivos *.d11

- bwcc.dll

- commdlg.d1ll
- pvplus.dll
- winct.dll

Archivos *.exe

- ipd.exe

Archivos *.obj

- acerca.obj
- addat. obj

~ coefc.ob]

~ coefps.ob]j
- condinic. obj
- entrada. ob]
- grafmcr. ob]
~ graftr.obj
- grafvar.obj
- identr. obj
- ipd.ob]



~ modelos. obj

-~ modotrab. obj
- ordenmcg.ob]
- odenmcr. obj

- ordenmlh.ob]
- ordenps.obj

- pantgraf.obj
- pantmcr.obj

- reporte.obj

- reptr.obj

~ resmcr.obj

- salidaruy.ob]
- satatusli. obj

archivos *.res

- ipd.res

A nivel de archivos Ffuente el proyecto se pueden dividir en:

a.- Archivo *.prj que es el que contiene la definicidn de

todos los archivos que se deben incluir en la compilacién.

- ipd.prj

b.- Archivos #*.c son los archivos base de programacién,
estos archivos estan ligados a un cuadro de didlogo por lo
cual en estos se encuentra la administraciédn de los mensajes

proplios de cada cuadro de didlogo y son:

- acerca.c

- addat.c

- coefc.c

- coefps.c

- condinic.c
- entrada.c
- grafmcr.c
- graftr.c

- grafvar.c
-~ ildentr.c

- ipd.c

- modelos.c
- modotrab.c
- ordenmcg.c



- odenmcr.c

- ordenmlh.c
- ordenps.c

- pantgraf.c
- pantmcr.c

- reporte.c

-~ reptr.c

- resmcr.c

- salidaruy.c
- satatusli.c

c.- Archivos *.h son los archivos de cabecera en estos se
encuentran la mayoria de funciones desarrolladas para

identificar un sistema y son:

—- calmecg.h

— calmcr.h

- calmlh.h

- esruido.h
~ ingca.h

- ingcb.h

- ingcc.h

- ipd.h

~ mcg.h

- mcr.h

— mlh.h ]
- ordenn.h :
- repsim.h

- reslmcg.h
- resmcr.h

~ resmlh.h

— resource.h
—- resultr.h
- ruildo.h

- simular.h
- valorb.h

-~ valorc.h

- valorp.h

~ wvariab.h

d.- Archivos *.dlg son los que contienen la informacién de
los cuadros de didlogos y son los mismo que se tienen en los

archivos *.c, pero con extensiédn .dlg.



e.—~ Archivo *.res es el archivo de recurso que se genera

= .

cuando se compila el programa el paquete ProtoGent.

- ipd.res

f.- Archivo *.rc es el archivo de recursos del programa

IPD.EXE, este archivo es un archivo gréafico.

- ipd.rc

g.- Archive *.mnu es el archivo que contiene la informacién
sobre el menu gque se utiliza en el programa de
identificacién.

- ipd.mnu

h.- Archivo *.pva este archivo se genera en ProtoGen+ y es

el. que guarda el entorno de desarrollo de la aplicacién.

- ipd.pva

i.—- Archivos *.cur y archivo *.ico son archivos del cursor y

el fcono que se utilizan en el programa de computacién.

- hand.cur

- graf04.ico

Todos los archiveos fuente se encuentran impresos en ol
anillado que se encuentra anexado a la tesis bajo el nombre

de “Programas Iuente de IPD.EXE”.
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