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Este trabajo presenta un estimador déapsatros teniendo en cuenta unaaebservable con respecto a un sistema tipo caja negra de orden
superior y expresado en diferencias finitas. EI modelo se compone de la secuencia de estados observables retardados conforme al ve
espacio de estados asociado y conocido.dcaita de estimadn se basa en la pseudo-inversa y en un proceso de inbovean base

a las perturbaciones y a lafe®@ observable, respectivamente. En la simblace propusieron dos ejemplos, de segundo y tercer orden,
que corresponden a dos y tres retardos en diferencias finitas con dos y &eefpas asociados. Por lo tanto, es necesario estimar los
parametros de los modelos de segundo y tercer orden, considerados. La éstiheapermitido identificar la §al observable con una tasa

de convergencia alta con base al funcional de error, tal y como se muestra en las figuras. El segundo momento de probabilidad con la va
instrumental es laécnica aplicada para la construmtidel estimador de un sistema de orden superior en diferencias finitas.

Descriptores: Diferencias finitas; esperanzas maégita; estimacin; segundo momento de probabilidad; sistemas invariantes en el tiempo.

This paper presents parameter estimations considering an observable black box system signal represented with high order finite differe
The model is expressed as a sequence of delayed observable states conforming space state vector to its known associated paramets
estimation technique is based on pseudo-inverse and an innovation process associated with perturbation and an observable signa
simulation uses two high order finite difference models, second and third grades with associate parameters. In both cases the obs
signal depends on their delayed states. Therefore, it is necessary to estimate two and three parameters with respect to second and thir
models, respectively. The estimation results allowed identifying the observable signal with a high convergence rate in base of functic
error, as shown in the figures. Instrumental variable is the technique applied to the second probability moment constructing the estimatc
a high finite difference order system.

Keywords: Finite differences; mathematical expectation; estimation; second probability moment; time-invariant systems.
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1. Introduccion Ahora al considerar que el modelo en diferencias com-

_ _ _ puesto por pa@metros y estados observables, dentro de la
La respuesta muestreada de un sistema de tipo caja negraggiia de filtrado, a su descrifii, se le conoce como esti-
una s@al estoastica y en general es descrita por@gnode-  macion.

lo en diferencias que utiliza de manera recursiva los estados Un modelo en diferencias finitas de orden y grado supe-

observables retardados. rior a uno, la estimadin de sus p@metros se presentaés
Los modelos discretos que asten funddn de la sBal  compleja, por las démicas que requieren describir.
retardada, tienen un vector de @aretros d@iscomo un vector La estimaddn se hace diimica por su recursividad y

de estados observables. Los@maetros son ld@inico que se  considera diversagtnicas entre las que destacarnimos
puede ajustar para que en la respuesta del modelo se obsewadrados, variable instrumental, proyecciones, deconvolu-
ve la velocidad de cambio de lafe# de referencia dentro de cion, modos deslizantes,iasomo los que usan en la inteli-

cada intervalo de tiempo. gencia artificial por medio de ventaneo, tales como: las redes
En un sistema en diferencias finitas se observa que el oneuronales, algoritmos geticos y bgica difusa [1].
den de la ecua6h corresponde al retardoasm grande obser- Las €cnicas de estimamn de pametros se clasifican en

vada en ella; es decir, si el modelo tiene urigasebservable no recursivos y recursivos. Las no recursivas procesan toda
con cinco retardos, se tergdduna ecuadin en diferencias de la informacbn entrada-salida del sistema tipo caja negra para
quito orden. construir un vector de pametros fuera dérea, el cual en-

Si la respuesta del sistema tipo caja negra, tiene ungiega sus resultados al final de un intervalo de tiempo y que
dinamica no bien determinada, dentro del modelo en difeal realizar sus operaciones con el vector de estados observa-
rencias se considera que el grado de la ecwmaea incluido  bles, el modelo en diferencias entrega un resultado un punto
con respecto al orden de la misma. Hasta ahora esagelacique en el mejor de los casos se aproxima efirakgentido a
no esé del todo bien determinada. la respuesta observable. En cambio, &shicas recursivas a
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medida que va evolucionando el sistema de referencia, van En la Ref. 10 se presenta un ejemplo en el que el vector
calculando los pametros del modelo y asu respuesta, ob- de ganancias requiere ajustarseagificamente con un crite-
servando su grado de convergencia; pudiendo eriéisteo  rio de adaptaéin sobre el estimador que es del tipo multi-
caso, corregir por medio de procesos adaptivos al estimadgticativo y que minimiza el error de convergencia de manera
para lograr una mejor convergencia a laalebservable. exponencial.

El desarrollo de un estimador de respuesta finita al impul-  ge considera en la Ref. 11 que es recomendable determi-
so mediante la aproximaimi de ninimos cuadrados de acuer- gy Jos paametros de la funon de transferencia del modelo
do con la Ref. 2, permite verificar que el error de convergengsociado a la caja negra, para no perder de vista la estabilidad.
cia es un promedio y no el estado que guarda el estimador 8nque de acuerdo con la Ref. 12, la sohrtiesh en el uso
el tiempo. de un estimador recursivo matricial construido por la opera-

El arélisis del estimador adaptivo de acuerdo con lacipn de deconvoluéin: La convoluadn dentro de un periodo
Ref. 3 considera que el error entre |diakobservable y la  de tiempo et conformado por un grupo de intervalos en los
respuesta del modelo en diferencias con suaratros esti-  cyales el sistema no cambia de contexto y permite hacer una
mados, requiere estar dentro del algoritmo de estiongeara  aproximachn al producto matricial con base al cual el sis-
afectar su d_iémica d_el modelo de acuerdo a la velocidad dgema tipo caja negra, dadas sus entradas y salidas dentro de
convergencia requerida ese periodo de tiempo $evisto como un sistema multivaria-

La adaptadn como se describe en la Ref. 4, busca aceple al no cambiar el contexto y al mantener sus condiciones
lerar la convergencia del estimador al ajustar suarpatros  de invarianza; de manera que es necesario el uso de la pseu-
estimados aplicando un criterio o tazde decigin con res-  doinversa en la estimdui ya que se observan problemas de
pecto al error de convergencia. Por ejemplo, el proceso déingularidad en su desarrollo. El filtrado por deconvdinci
adaptadn considera a la densidad espectral de faseb-  descrita en la Ref. 12, permite la considedaaie modelos de
servable para afectar al estimador y darle un valor de decprden superior y de acuerdo con la Ref. 13 es posible la des-
sion de acuerdo con el periodograma que afecte al valor dgripcion de la skal observable usando polinomios de orden

la es-timacﬁ)n. El objetivo de la Ref. 5 es tratgr de igualar |aSSuperior, contando con una mejor aproxir’(’wpide acuerdo
propiedades espectrales de los errores de filtrado con las prgon el error cuaditico medio.

piedades espectrales de la mefficdel ruido que afecta a la
sdial observable; en donde los resultados de las simulacion
mostraron que la estimaii tiene buena convergencia, con
velocidades de cambios acotadas.

La descripadn de las siales observables de un sistema
‘ﬁf)o caja negra cotmmente es no lineal y se considera un
problema complejo, ya que conlleva dentro del filtrado, la
. ) realizacdbn de dos grandes etapas: a) la sefatde la estruc-

Padra IograIrD el proceso de a(_japtﬂmletn _EI lfllt;ado de ttura del modelo con un ciertdimero de pametros (al que
acuerdo con Frony, €s necesario construir fa torma aulQsy o gescripa como identificador) y, b) la seleéci de un es-

regresiva del estimador [6]. Primeramente se presenta UnA ador que describa dichos panetros [14]. A estéltimo

i::‘scr:goon y un araI|S|Fs) de I%S. e;t;iTCtu,rAaSN?Ae los mOdelospunto se enfoca el presente trabajo. El determinar los valo-
UO-REGresIvos con Fromediosoviies (p.q), en res de los pa@metros de un modelo dimico a partir de re-

donde la parte Auto-Regresiva AR es de orgenla parte g 15455 experimentales, es un problema de estimdtb].

ge pro(;nledlos mwlesl MA els de lorqlerg [7]' En ef,te PO condichn gue est presente en muchas de las facetas del de-
e modelos se establecen las relacioréssdas con las auto- sarrollo de lafsica y de las mateaticas.

correlaciones y se exponen algunos criterios para la obten- . ) . . .
Para aplicar la tefa tradicional de estiman de paame-

cion de los paametros autoregresivos. ) - : ’
a{[os en los sistemas no lineales es necesario considerar el or-

No solo los modelos en diferencias finitas son usados p Y larad e del model : q
ra buscar aproximarse a laise observable; sino que la in- 9€NY €l grado como parte del modelo recursivo expresado en
iferencias finitas [16]; en donde un sistemarderden ex-

teligencia artificial propone herramientas importantes, taleg . R :
como las redes neuronales. En este caso de acuerdo COnplrfgsado en diferencias finitas corresponde a un sistema con

Ref. 8, es necesario ajustar las ganancias de cada neurdh€tardos. Lo que permite realizar la estingacpero ahora

tanto de la capa de entrada, la oculta y la de salida, con re€N lugar de considerar un ganetro se considera ya sea un

pecto a un estimador circular para guardarilisnos valores ~ VECIOT 0 una matriz de pametros.

adquiridos como peso por cada neurona. En este trabajo se presenta la general@ade un esti-
Para la selecon del modelo que se aproxime mejor a lamador de pa@metros de grado y orden

seial observable, se realiza una serie de pruebas sobre los

modelos propuestos en los cuales interviene la estimaci

El resultado de cada modelo se compara coniialsge re-

ferencia y al obtener del segundo momento de probabilidad- Desarrollo

de manera recursiva, se compara con los resultados de los

otros modelos y se selecciona al que tenga el mejor nivel dEn general un sistema tipo caja negra no lineal de acuerdo

convergencia. Es decir, se selecciona al modelo con la menoon la Ref. 17 es posible expresarlo en diferencias finitas (1)

incertidumbre asociada a la Ref. 9. una vez que se ha determinado su orden y grado.
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y(k) = Z aiy* 7 (k — i) 4+ dW (k)

Donde

@)

{y* ik — i)} C Ri—1,1, {lasl} © Rero jdf € Rettom
{W(k)} € N(u,0? < o0)

De acuerdo con (1) el vector de paretros es descrito

como
1xm]
—1,1]

A= [al ag -« anL—lam] C %{
y vector de estados observables asociado
XE) = k-1 y" 2 k=-2) -
gk = (= 1)) gtk —m)) T e R

(-1,1) "

Con

c %[1><1]

(—e.e)’

c %[1><1]

(-1,1)°

Y (k) = y(k) W (k)

gue se cumple
el < inf{|a;]}, gz, m € Zy., Je]

= min og(k), e(k) =y(k) —g(k),y(k)

el estado identificado dg k). El coeficientel € mgjﬂ
La expreshn (1) se transforma a (2) '

Y (k) = AX (k) + dW ()

El vector de paametros“A” de acuerdo al concepto de
caja negra, es lo desconocido del sistema (2) ya @ldega

una excitadin W (k) y se tiene como respuestg k).

Teorema 1.Dado el modelo (2) y considerando a la variable
instrumentalZ (k) := Y (k — 1) ad como al proceso de inno-
vacion O(k) := [Y (k) — dW(k)], la matriz de paametros

a estimar es descrita en (3).

)

Ak)=E{O(R) Z(R) |y o, JE{X (k) Z(R)}) Fe R (3)

Que de manera desarrollada tiene la forma (4)

A(k)

[ (K2 (k)| -+~ 1 ()| (k)] € R,

méeZy (4)

Prueba (Ver Anexo 1).

3. Simulacibn

Para el desarrollo de la simuléai se considera la siguiente

metodologa:

1. Contar con el grado y orden del sistema tipo caja ne-

gra,

2. Considerar el modelo descrito en (1) de acuerdo al or-

deny al grado

129

3. Expresarlo en forma matricial (2)

4. Se procede a la estimagi de los paametros internos

6.

de acuerdo con (3)

. Se implementa dentro de un sistema digital para la es-

timacion de padAmetros

Dentro de la simulaéin se considera medir el error de
convergencia en fungh de la salida de la caja negra
y el modelo de referencia (2) con sus g@aretros esti-
mados, obteniendo su medida de dispmisi

De acuerdo con (2) al realizar la estim@atipor medio
de (3) se logh converger a la $&@l observable propuesta, tan
solo considerando la dimica estimada y remplazada en (2).
Como puede verse en la Fig. 1, lada punteada es lafssd
observable y laihea con puntos yiieas es la $&l del mo-
delo. Ambas convergen en frecuencia y en amplitud. Balse
observable dsomo la del modelo tienen una amplitud de -1

al.

En la Fig. 2 se observan los panetros estimados del sis-
tema de segundo orden, con (1) hasta 2.
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FIGURA 1. Seguimiento de la §&l observable del sistema tipo caja
negra por el modelo en diferencias finitas (1).
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FIGURA 2. Pametrosu, (k), a2 (k) con sus estimados.
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FIGURA 3. Paametros del sistema de tercer orden.
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4. Conclusbn

FIGURA 4. Paémetros estimados del sistema de tercer orden. La teoiia del filtrado digital en la estimam permite cono-
cer la diramica de los p@metros en relaén con un sistema

En la Fig. 3 se presentan los patetros de un sistema de de referencia, al cual caimmente se le considera caja negra
tercer orden, de acuerdo con (1= 3. alno conocer su damica interna. En este sentido, se desarro-
[16 un estimador de pametros invariantes en el tiempo para
sistemas de orden superior al describir la secuencia de esta-
dos observables en un vector de estados] g aas paame-
En la Fig. 5 se muestra a lafs# observable y la $®l {05 asociados. Los resultados tantorieos como pacticos

En la Fig. 4 se muestra los [@mnetros estimados del sis-
tema de tercer orden ilustrado en la Fig. 3.

identificada para un sistema de tercer orden. permiten contar con una potente herramienta dentro de la
En la Fig. 6 se muestra el funcional del error del sistemdeoria de filtrado digital adaptivo al observar que es posible
tipo caja negra de tercer orden, descrito en (5). realizar la estimaéin de paametros para sistemas de orden

superior, siempre y cuando se describan en diferencias finitas.

) = ek + k= 12E-1) B Anexo

Prueba Teorema 1.Consicrese a (1) en forma desarrolla-
DondeJ (k)=FE {e(k)*} € R2 ,y e(k)=y(k)—j(k). da, se tiene (6)

[0,1)’
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y(k) = ary* Mk —1) + aoy 2k —2) 4+ - 4 am_1y* "V (k = (m — 1)) + amy® " (k —m) +dW (k)  (6)

Al desarrollar el segundo momento de probabilidad considerando a la variable instrumental descritgkcenio, se
tiene (7):
E{y(k)y(k — 1)} = B {y" (k= Dy(k — 1)} + a2E {y* (k= 2)y(k = 1)} + - -
tama B Ly 0 = (m = D)y(k = D)} + o B {y" " (k-m)y(k-1)} + dE{W (R)y(k-1)} (D)

De (7) se tiene la forma vectorial (8) y desarrollada en (9)

ap | yE (k= 1y(k — 1)
az yF 20— 2yl — 1)
Elykytk—D}=| . | E | B (W (R)y(k - 1)} (®)
o (= m)y(k — 1)
P k—-1yk-1) 1) [ @
Bl -ye] | 0T e
o= (k= m)y(k — 1) am
i )[R |
E E
Y (= my(k — 1) ek — m)y(k — 1)

S dE{W(K)y(k— 1)} E o ©)

De (9) se construye la matriz M(k), en (10)
(" (b=1)y(k—1)) oy =)y (k=) (k—m)y (k—1)
M(k)=E - (10)

P )y (k=g (k—Dy(h—1) - (15 (k—m)y (k1))

Y al considerar (10) en (9), se tiene (11)

Y (k= Dy(k — 1)
Y2k = 2)y(k - 1)

T

E{y(k)y(k —1)}E :
y* (k= m)y(k — 1)

— a1 az -+ am] M(K) +dE{W(E)y(k — 1)} E . (11)
Y (k —m)y(k —1)

El proceso de innovaén considerando en (11) permite describir a la secuencia darpatros en (12)
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Que corresponden a (4).
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