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Resumen

En este trabajo se presenta un andlisis comparativo tanto
tedrico como prdctico entre dos métodos de estimacion:
Minimos Cuadrados (MC) y Variable Instrumental (VI),
para sistemas que contienen perturbaciones internas y
externas, correlacionadas con el estado observable.

Al utilizar la teoria de procesos estocdsticos dentro del
andlisis tedrico, se presentan algunas diferencias bdsicas
entre ambos métodos. Se desarrollan dos teoremas que
incluyen resultados comparativos entre ambos. A través de
una simulacién observamos en forma ilustrativa el
desempefio de los estimadores para un sistema en
ecuaciones en diferencias de primer orden, invariantes en
el tiempo, y de naturaleza estacionaria.

La grdfica de estimacién para los métodos considerados,
nos muestra visualmente qué método es mds conveniente
usar, para este tipo de sistemas.

Palabras clave: Teoria de filtrado, minimos cuadrados,
variable instrumental, estimacion.

Abstract

This study presents a comparative theoretical analysis and
practice implementation, between two estimators: Least
Square Method and Instrumental Variable Method, for
systems ~ with = internal and external  perturbations,
correlated with observable state. In theorical sense, the
stochastic ~ process was considered, and the basic
differences between both estimators were exposed: Two
theorems gives the principal properties of both estimators.
In practice sense, the simulation result illustrated the
properties of both estimators for invariant and stationary
model and noises correlated with observable state.

Keywords: Filter Theory, Least Square
Instrumental Variable Method, Estimaton.

Method,

1 Introduccion

A través de su historia, el hombre ha tratado de describir de
una manera precisa la mayor cantidad de caracteristicas
intrinsecas de los sistemas, con el objetivo de predecir,
regular y, controlar su comportamiento bajo diferentes
condiciones de funcionamiento. A la manera de eliminar,
extraer o resaltar algunas de las caracteristicas de los
sistemas se le ha llamado filtrado (ver: El! diccionario
Larousse, 1997; Diccionario de la Real Academia Espafiola,
2000; y el libro de Haykin, 1991).

Haykin (1991), comenta: “El término filtro a menudo es
usado para describir alguna caracteristica intrinseca de
un sistema a través de la informacién emitida por su estado
o estados observables”.

El hablar de informacion emitida, significa: Considerar al
estado o estados observables del sistema interactuando con
el conjunto de perturbaciones tanto internas como externas,
que modifican su funcionamiento ideal.

La teoria de filtrado puede dividirse en dos areas basicas
(conforme a lo publicado por Haykin, 1991), siempre y
cuando el sistema a analizar, pueda ser descrito por
ecuaciones diferenciales o en diferencias (ambas formadas
por pardmetros y estados); y de acuerdo a su naturaleza,
estas areas son:

-a) Estimacion: Es el area que se encarga de analizar y
de describir el comportamiento de los parametros del
sistema, € ,

b) Identificacion: Es el area que se encarga de analizar
y de describir el comportamiento de los estados del
sistema. o

En este trabajo, nos enfocaremos tan solo al area de

estimacién para sistemas lineales discretos e invariantes.

El filtrado, aplicado en diferentes areas de la ingenieria
(eléctrica, mecénica, electronica, neumatica, y civil entre
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otras) por algunos investigadores (tales como, Astrém y
Witenmark, 1990,; Soderstrom y Estoica, 1988,; Ljung ,
1987, Ljung y Soderstrom, 1983), al usar algunas técnicas
matematicas para la estimacién de sistemas, coinciden en
sus respectivos libros y articulos en comentar: “La técnica
de estimacién es una aproximacion experimental de los
pardametros del modelo a los pardmetros del sistema”.
Estos investigadores recomiendan para realizar un filtrado,
los siguientes pasos:

a) Planeacion experimental,

b) Seleccién de la estructura del modelo,
¢) Estimacidn,

d) Identificacion, y

e) Validacion del modelo.

En la practica, los modelos son de naturaleza recursiva;
pasando en todo momento por los cinco pasos mencionados
para obtener un modelo satisfactorio que describa de una
manera casi exacta la realidad o la evolucién de las
caracteristicas del sistema que se esta analizando.

El proceso de estimacidn se basa en: a) Monitorear los
estados que emite el sistema para la seleccién del modelo a
utilizar como filtro, 4) Extraer la informacion necesaria
para describir de los parametros del sistema.

En general, los estados contienen perturbaciones, que
pueden ser originadas por varias causas: Desde errores
propiciados por el emisor (el sistema), hasta errores de
lectura provocados en el receptor (osciloscopios, tarjetas de
adquisicion, entre otros); pasando en todo momento por la
influencia del medio ambiente que rodea tanto al emisor
como al receptor.

Las operaciones que se pueden realizar en un filtro,
aplicables a la estimacién de parametros, son:

I Filtrado. Es la operacién de extraccion de
informacién y descripcion del sistema (conocido
‘como emisor) durante el intervalo [z, t+¢), a través
de la informacién adquirida por parte del receptor,
en el intervalo ft, #+6). Con 5<<g,y 6, € eR*. Una
vez que el receptor ha adquirido informacion del
emisor en el intervalo ft, t++8), el tiempo restante
dentro del intervalo ff, t+g)  (descrito por la
diferencia entre £y &) lo dedica el receptor al
andlisis de informacion y a la emisién de

resultados que describen el comportamiento

interno y/o externo del sistema analizado.

/)] Reconstruccion. Es la operacion de extracciéon de
informacién de interés del sistema en el intervalo
[t, t+g), cumpliendo las condiciones de la
operacion del filtrado, pero ahora se describira el
comportamiento del sistema en un intervalo de
tiempo anterior ft-¢, t), con ceR",

I Prediccion. Es la’ operacién de descripcion del
comportamiento del sistema para un intervalo
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posterior (ft+s, t+2¢)) al intervalo en el que
recibe, analiza la informacién, y predice el
comportamiento futuro del mismo (en el intervalo
[t1+9).

Los estimadores a desarrollar en este trabajo seran: a) De
grado y orden uno, respecto a la variable a observar (ver
por ejemplo: Chen, 1997), al considerar que el sistema real
da una respuesta causal (ver por ejemplo: Kailath, 1980;
Chen, 1997; entre otros.). b) Estocasticos, al considerar que
la sefial observable contiene un conjunto de perturbaciones
del tipo aditivo, de las cuales podemos conocer sus
primeros dos momentos de probabilidad. En base a los que
se construye un estimador estocastico lineal, minimizando
los efectos del ruido a su salida de acuerdo a algiin criterio.

Para cuantificar la eficiencia de un estimador se propone
utilizar un funcional (conocido como funcional del error
(ver por ejemplo: Haykin, 1991; Poznyak y Medel, 1999, y
1999). Este criterio para el caso presente queda descrito
por el segundo momento de probabilidad a través de la
diferencia entre la sefial estimada y la sefial original.

Algunas de las propiedades que tiene el sistema es su
estacionariedad: Propiedad que tienen los sistemas de
naturaleza estocastica (ver: Cramér y Leadbetter, 1968) .

Una sefial es de naturaleza estacionaria si sus momentos
de probabilidad son finitos y en especifico si sus dos
primeros momentos estan acotados para cualquier intervalo
de tiempo [f,t+g)  (ver: Cramér y Leadbetter, 1968,).

La teoria de Procesos estocasticos ha sido utilizada por
diversos investigadores para la estimacién de parametros
(ver: Lewis, 1986; Kalmam, 1960; Haykin, 1991 y las
referencias contenidas en su libro; Poznyak y Medel, 1999,
y 1999,; entre otros).

Otra de las propiedades probabilisticas de esta clase de
sistemas estd definida por su invarianza (ver: Cramér y

Leadbetter, 1968,), i.e., que el pardmetro(s) del sistema
permanezca constante(s) a través del tiempo en
probabilidad uno.

Es asi como Heunis (1993) utiliz, la Teoria de
Probabilidad Invariante, y comenta que la suma del
funcionamiento de una secuencia idénticamente distribuida
con media cero y variables aleatorias acotadas en su
segundo momento (o?), es aproximadamente en casi todos
los puntos (c.t.p) a una muestra generada utilizando la
teoria del Movimiento Browniano, permitiéndole obtener
con mucho detalle las caracteristicas del comportamiento
asintético de la suma de las variables aleatorias. Motivado
por el principio de invarianza, su objetivo fue obtener una
aproximacion de estos procesos continuos a través de
procesos en diferencias por algunos procesos estandares
cuyas propiedades de muestreo son expuestas por Isermann
(1989). Finalizé6 Heunis su trabajo con un ejemplo
ilustrativo, y comenta: Se observa la aplicabilidad de estos
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resultados, ya que con un algoritmo iterativo y utilizando el
Teorema del Limite Central, se obtiene un funcional en
donde la convergencia del proceso es muy buena, en el
sentido antes mencionado.

Séderstrom y Estoica’ (1988,) presentan tres métodos
para realizar la estimacion:

a) Método de Steiglitz - McBride (MSM) (conocido como
el método de minimos cuadrados recursivo)

b) Método del Gradiente Recursivo (MGR)
¢) Método de Variable Instrumental (MVI).

Estos métodos son comparados en la convergencia local y
global, concluyendo en su trabajo de 1988,: la mejor
alternativa para la estimacién de pardmetros en los
sistemas estocdsticos con perturbaciones correlacionadas,
es usar el método de la variable instrumental(VI).

Fan y Nayeri (1989), aplicaron los algoritmos estudiados
por Soderstrom y Estoica en (1988,), a un filtro en forma
recursiva y de orden reducido; y llegaron a la conclusion de
que cada método tiene algunas ventajas con respecto a los
otros dos.

Retomando sus resultados, expuestos en 1989, Fan y
Nayeri (1990) utilizaron un filtro de orden reducido y
concluyeron que los métodos MSM y MGR dan una buena
convergencia local y global; pero para filtros de orden
pleno, la mejor solucién es el uso del MVI.

Wie y Kumar (1994) utilizaron las técnicas de los
esquemas Indirecto 'y Desacoplado en conjunto con los
métodos de minimos cuadrados y gradiente expuesto en
Soderstrom, y Estoica (1988,), para estimar a los
parametros de un sistema, concluyendo que con ambas
técnicas se puede obtener buena convergencia paramétrica.

Poznyak y Medel (1999, y 1999;) utilizaron a la variable
instrumental y al factor de olvido para la estimacién de
pardmetros variantes en el tiempo. Sus resultados fueron
novedosos, ya que los compararon con respecto a los
modos deslizantes, y al gradiente estocéstico, en sistemas
MIMO (“Multi Input Multi Output”: muchas entradas-
muchas salidas), con una convergencia a los pardmetros
reales de un 99.99%.

Ogata (1980), recomienda que al medir y estimar
continuamente las caracteristicas dinamicas de un sistema,
no se debe afectar el funcionamiento normal del mismo, ya
que se alterarian muchas de sus caracteristicas
(recomendacion seguida por los autores anteriormente
citados, pero que no la expresan en sus trabajos en forma
explicita).

}

Podemos observar que existen diferentes estudios sobre la
estimacion de parametros. Pero no se precisa en’forma

clara, cual es el método a utilizar de acuerdo a la
informacion que recibe el filtro o estimador. Por tal motivo
se sugiere realizar un analisis teérico comparativo entre dos
métodos de estimacion.

En la siguiente seccion se presenta un andlisis
comparativo entre dos métodos de estimacion para sistemas
lineales con las siguientes caracteristicas: Discretos con
perturbaciones internas y externas correlacionadas con la
sefial observable, del tipo estacionario e invariante en el
tiempo. Los métodos elegidos son: Minimos Cuadrados
(MQ) y el de Variable Instrumental (V1).

2 Comparacion Probabilistica
Entre los Métodos de VI
y de MC

Dentro de la teoria de filtrado podemos encontrar dos
técnicas ampliamente usadas para la estimacién de
parametros. Ellas son conocidas bajo los nombres de
Minimos Cuadrados (MC) y de Variable Instrumental (V1).

En esta seccién se presenta la diferencia entre ambos
métodos cuando el sistema tiene perturbaciones internas y
externas, ambas correlacionadas con su estado observable.

El modelo considerado para tal caso es un modelo
discreto de una entrada una salida (conocido por sus siglas
en ingles como SISO, "Single Input Single Output”: Una
entrada — una salida), representado bajo la estructura
siguiente:

w
I

bt aXy, + Wy, (1:)
=XtV (@

Donde Wy, y Wy son las perturbaciones internas y
externas del sistema, respectivamente. Xy, es el estado del
sistema en el tiempo k. Y), es el estado del sistema
observable; es decir, la salida del sistema en el tiempo k.
Donde £ es la medida del iritervalo: [t, t+€), y representa el
tiempo en el cual el computador adquiere, analiza y describe
el comportamiento interno y/o externo del sistema real.

Comentario 1: El error de estimacién estd definido para
ambos modelos, por la siguiente ecuacion en diferencias
(ver: Poznyak y Medel, 1999, y en 1999,):

fhn:= ﬁ“n+ a . (2,:' -

El estimador de parametros por el méfodo de minimos
cuadrados (MMC) es expresado en el siguiente resultado.

Teorema 1: Dado el sistema descrito por las ecuaciones (1

y 2), con ruidos correlacionados (ver: Ash, 1968) con el
estado observable (ver: Kailath, 1980), su estimador
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converge utilizando al método de minimos cuadrados
(MMC), al pardmetro a estimar mds un delta, esto es:
c.t.p
T,——=at Ay
n—=00

).

Prueba: Dado el sistema descrito por las ecuaciones (1 y
2), el estimador de pardmetros por el método de minimos
cuadrados, de acuerdo a lo escrito por Young (1984), se
define por:

Ay = <k§1’fm N =N i) (3)

Si  nuestro sistema cuenta con las perturbaciones
correlacionadas con el estado observable, pero entre ellas
no existe correlacion, probabilisticamente esto significa
considerar las siguientes propiedades (ver: Ash, 1968):

E{W,,,YL}=0

) “)

B2 ) - Ty .
E{w,, ¥} =%w, , (6)
B{ ¥, w;y} = aj“z,x , 7)
E{ W11¢W11¢} = U-wi,K) ®
E{ Wy, W= 0 )

El estado observable desplazado un instante, es expresado
(usando la teoria de cdlculo en diferencias):
B+1 k1 - (10)
al sustituir la ecuacion de estados, expresada en (1), dentro
de la ecuacion (10):
Y, = 23X, +W,, +tW
k+1 1L Qb+t . (1)
De la ecuacion (2) podemos obtener el estado del sistema
en funcion del estado observable (ver: Kailath, 1980) y de
las perturbaciones:

g = Y - W

Xy k 2k (12)

La ecuacion (11) se transforma al considerar a la
ecuacion (12) en:

= aYym AV v Wt Vg 13
El estimador de pardmetros expresado en la ecuacion (3)
adquiere la forma:

N n T nl
S (21(“1' SAV, rw ¥y, ) Yh)(gl‘{}.l'h)

Las diferentes condiciones que cumple el sistema,
expresadas en las ecuaciones de la (4) a la (9), dentro de la
ecuacion (14), nos permiten obtener:
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2 2
d,. = | - a.a- - 0T
To=a-(aly -0y

1 T -1
W Sv,v])
W k=1
. (15)
El segundo momento de probabilidad del estado observable,
para un sistema invariante en el tiempo (como es el caso del
sistema expresado por las ecuaciones (1) y (2)), es

desarrollado en funcién de la ecuacion (10):
E{ Y]¢+1Y.1¢+1}=

=B{ Xpq Xpy }+ 2E{ X, ¥, ) +E{W21,+1W2TL+1}; (16)

y recordando que el sistema es estacionario (ver: Cramér y
Leadbetter en 1968,):

E{thlwzrmﬁ = Uféuz

" (17)
De igual forma, para el estado del sistema tenemos que:
2
B Ry Xy ) B
n—=>00 1_ a_z (]8)

El segundo momento del estado observable, considerando
a las expresiones (17) y (18), finalmente es descrito por:
’ 2

T ey
T 1,K
B{NY - —— + oy,
1 —-a 3,k (1 9)
Este ultimo resultado dentro de la ecuacion (14) nos
permite conocer la convergencia del pardmetro estimado:

2 2
{aldy - Oy
An=a’_ 2,n

Lo 4, (10

]
Ty

1,n 2
Ty
1-a o (20)

El error existente entre el valor estimado y el real es

expresado por:

2 2
{(aly ~Uy )
A= 2.0 LI 4 Oy, (10
n 3
LI -
1_a= Z,n

(2D

2 L .
donde Oy (1. es un error de medicion, que tiende a cero
cuando n tiende a infinito.

En general lo que nos dice la expresién (21) es que el
error de estimacion esta en funcidn de las variancias de los
ruidos; asi como también de la magnitud del pardmetro a
estimar M. '

Se puede decir a través del resultado de este teorema, que
los sistemas con perturbaciones correlacionadas, en general
no deben utilizar el método de minimos cuadrados (MMC),
para realizar estimacion de parametros.
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‘Ahora consideremos al método de la variable instrumental
(MVI) para el sistema descrito por las ecuaciones (7 y 2).

Teorema 2: Dado el sistema descrito por las ecuaciones (1
y 2), con ruidos correlacionados (ver: Ash, 1968) con el
estado observable (ver: Kailath, 1980). Su estimador al
utilizar el método de variable instrumental (MVI) descrito
por Young en 1984, converge al pardmetro a estimar, esto
es:

c.t.p

n ———=> 4
n—=0

.

Prueba: Considerando que el sistema descrito por las
ecuaciones (1) y (2) con perturbaciones correlacionadas
(ver: Ash, 1968) y utilizando a la variable instrumental
descrita por Séderstrom y Estoica en 1988a; cumple con
las siguientes restricciones:

E{¥W3p, % }= 0

, (22)
B{ W, 5} = 9, (23)
E{¥,, %] =0 (24)
E{ Wy, Y21} = Ui”z,x, 25)
E{w,, V)= Tw,, o

E{ wlhwgh}= 0 . @27)

El estimador estd definido por Soderstrom y Estoica en
1988, , por la siguiente expresion:

n n -1
g, =(Sn, 0 X 2R
F(28)

T
donde Lx o5 nuestra variable instrumental.

Al sustituir en la expresion (2°) a la expresion (28); y
cumpliendo con las restricciones de la (22) a la (27);
podemos decir que el pardmetro estimado converge al
pardmetro real. Entonces (2°) converge a cero, es decir:

e . t.p
_—
&n n—=00 0

[ 2
Este estimador de parametros, podemos considerarlo
como ideal para sistemas con ruidos correlacionados con
nuestro estado observable.

Comentario 2: El error de estimacion estd definido para
ambos modelos por la expresion descrita en (27). La
pregunta obligada es: ;Cémo seleccionar a la mejor variable
instrumental (VI) de tal manera que cumpla las condiciones

(22) a la (27) y que haga converger el estimador al
parametro real?

Un buen resultado fue expresado por Soderstrom y
Estoica en 1988, y consiste en considerar a la variable
instrumental igual a:

o= T 28"

Por los resultados obtenidos en los dos teoremas

anteriores, se considera al método de variable instrumental
(MV]) el adecuado para estimar a sistemas que tienen ruidos
correlacionados con el estado observable. La aplicacion de
este método en una computadora digital puede expresarse
en forma recurrente para observar y cuantificar su
desempefio a través del funcional del error descrito en (2°)
durante un tiempo T para describir la evolucion del
parametro o parametros del sistema analizado.
El tiempo 7, esta definido por el intervalo de tiempo en el
cual el parametro estimado converge al parametro real, con
una aproximacién de un o (o es el error minimo de
estimacién, considerando al truncamiento y redondeo de
cifras que usan los lenguajes de programacion y los sistemas
digitales inmersos en la computadora a utilizar,).

3 Estimacion de Parametros
Usando al Método de la Variable
Instrumental en Forma
Recurrente

El sistema a utilizar, es el expresado por las ecuaciones (1)
y (2). El método con el cual se trabajard para realizar la
estimacion de pardmetros es el de la variable instrumental
(MVT) por el resultado obtenido en el Teorema 2.

El estimador es descrito por la ecuacion siguiente:
n
dn = (L::z_l‘(lﬂ-l ITu } 1—lr'\
, (29
de tal forma que la matriz de ganancias simbolizada por

R es definida:
L=t Sy, = v )
S =t i/ TAM gt Yl
, (30)

y que también es descrita en forma inversa:

[-Ment o

que al multiplicar por la izquierda ambos miembros de la

expresion anterior, por la matriz de gananciasrl n,

obtenemos:
-1
[=[alh * il (32)

Con este nuevo resultado usamos a la formula de Faddev
(ver: Kailath, 1980) para expresar en forma recurrente a la
matriz de ganancias:
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= =
_mt I_‘ n-1 Ynln l—] n-1
[_:1—1—:1-1 l+le—1-1Y

1l n-1 *p (33)

La forma -recurrente del estimador de pardmetros,
utilizando a la matriz de ganancias es:

lan1Pn1 Y1 In }I_J
; (34)

el estimador de parametros un instante anterior al tlempo n
es:

n—1

T, —{E

n—1
= EY L)
{ k1 Za l_’n -1 (35)

y al reemplazarlo dentro de la ecuacion (34) tendremos,
que el estimador toma la forma:

A —{a’n 11_:1 1 121‘1}1_] (36)

realizando las operaciones entre termmos dentro de la
expresion (36):
n+1 ZI"I. l—] n

'éfn = n—ir] ra.—]l_J

, (37
recordando que:
-1 -1
1_:1-1=l-_]r1 “Yhin (38)
el estimador tiene la estructura:
ﬁ = n__ (l_l -Y Il"t)[_] +Y, n+1 1—-:1_
. (39

De tal manera que realizando operaciones algebraicas
dentro de la ecuacion (39):
- Y, znl—' ¥ l—’n; (40)
llegamos a obtener la forma simplificada y recurrente del

‘aﬂ. = El.n_

estimador:
" = ﬁn—l +< rx—1> n+1

" .(41)
Este resultado es implementado dentro de una
computadora digital, considerando que el sistema es

invariante en el tiempo y estacionario (ver: Cramér y
Leadbetter, 1968, y 1968,), requiriendo tan solo dos
instantes de tiempo: El presente en el instante (n y el
pasado inmediato en el tiempo (n-1). Esto permite ahorrar
en memoria del computador y en tiempo de procesamiento,
ya que el estimador depende sélo de un estado anterior.

4 Simulaciones

En esta seccién se presenta un ejemplo ilustrativo que nos
permite observar en forma ilustrativa el desempefio de los
dos métodos anteriormente evaluados. Se considera un
sistema de primer orden, estacionario e invariante en el
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tiempo; que es descrito por las ecuaciones (1) y (2) que en
particular, es:

¥  =03X, +w
k1 E 1k (42)
Yy =X, tW
EoOTRE O Tar 43)

Este sistema cumple con las condiciones expresadas en las
ecuaciones (22) a la (27), tanto para el método de minimos
cuadrados (MMC), expresada en (3), como para el de la
variable instrumental (MVI), expresada en (28’). Para
realizar las simulaciones se utilizé al software MatLab
(1984).

Numeros
Aleatorios

| Espacio de Estados

¥in=CxineDulny

Discreto|  xins1 JAx(n}+BU(N) error de stmacion

sefial observable

Figura 1. (Diagrama a bloques realizado en Simulink: Versién de
objetos de MatLab (1984)

En la Figura I, se muestra el diagrama realizado en
Simulink, en el que se describe a bloques: 1) El sistema con
entrada estocastica; asi como, 2) Los estimadores de
parametros MC y VI).

Los resultados de la simulacién realizados en MatLab con
Simulink (1984), son:

0041
Lrt)

0.02

o

-0.02

004} : / / ’ X |
006 N & f

. |
008 / A
t incrementos

01 . . . . . . . . . den
10 20 30 40 A0 B0 70 80 90 100

Figura 2. (Observaci6n del estado del sistema)
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En la Figura 2, se observa el desempefio del estado
interno del sistema, el cual se encuentra acotado en sus dos
primeros momentos de probabilidad, de acuerdo a las
condiciones de linealidad del sistema considerado en este
trabajo (ver: Kailath, 1980; Chen, 1997, Cramér y
Leadbetter, 1968,y 1968,).
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Figura 3. (Observacion del estado de salida del sistema)

En la Figura 3, se puede observar el estado observable del
sistema, acotado en sus dos primeros momentos de
probabilidad, de acuerdo a las condiciones de linealidad del
sistema considerado (ver: Kailath, 1980; Chen, 1997;
Cramér y Leadbetter, 1968,y 1968,).

El estimador de parametros usando.al método de minimos
cuadrados, expresado en el Teorema I por la ecuacién (3) y
el de la variable instrumental, expresado en el Teorema 2 en
la ecuacion (28’). Queda determinado ilustrativamente en la
Figura 4:
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Figura 4. (Comparacion de la estimacion realizada por el método
deM.CyeldeV.])

En la Figura 4, se puede observar que el mejor estimador
para sistemas estacionarijos e invariantes en el tiempo con
perturbaciones correlacionadas con el estado observable, es
el método de la variable instrumenta (VI).

El modelo expresado en la ecuacién (42) puede tener
cualquier valor que se encuentre dentro de un circulo
unitario (ver: Isermann, 1989), esto significa que |a | <=1.

5 Conclusiones

El método de minimos cuadrados y el de la variable
instrumental son herramientas usadas para la estimacién de
parametros.

De los teoremas 1y 2 se concluye:

a) Los sistemas que tienen  perturbaciones
correlacionadas tanto internas como externas, con
la sefial observable, sus pardmetros deben ser
estimados por el método de la variable
instrumental(VI).

b) Los sistemas con perturbaciones que no se
encuentren  correlacionadas con el estado
observable, se puede utilizar al método de minimos
cuadrados (MMC); sin embargo, tendria
problemas de convergencia, ya que dentro de la
prueba del Teorema 1, las varianzas que incluye
este estimador, y que son diferentes de cero,
actuarian dentro de! estimador.

En el presente trabajo se considerd que el sistema descrito
por las ecuaciones (1) y (2), tiene perturbaciones
correlacionadas con la sefial observable. Se desarrollo una
simulacién para observar graficamente el comportamiento
de ambos métodos, concluyendo: ’

a) El método de variable instrumental (VI) tiene una
mejor aproximacion al pardmetro real que el
método de minimos cuadrados (MMC).

b) El grado de aproximacion del MMC depende como
se vio en el Teorema I, de las varianzas y de la
magnitud del propio pardmetro a estimar, lo que
hace que su convergencia sea menor que la del
método de variable instrumental (V1).

Los resultados tedricos y practicos permiten observar las
ventajas de usar a la variable instrumental (V1) en vez del
tradicional método de minimos cuadrados (MMC).
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