Métodos de Error de Prediccion (PEM)

e Se selecciona una estructura de modelo M, con
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modelos particulares M(Q) parametrizados con un
vector de parametrd@ 1 Dy, 0 U7

M ={M(6)6 OD,,}

Se disponen para la estimacion\dpares de datos de
entrada-salida

2" ={y(n)uln):n =1 N}

Cada modelo representa una forma de predecir las
salidas futuras. Denotamos CODAY(’? |9) a un
predictor de la salida y(n) dados los datos de
entrada-salida hasta el instante # —1, y basado en €
vector de parametrd8.

Predictor [J Filtro Lineal o No Lineal
aplicado a los datos

Ejemplos
o Predictor Lineal General

7(n16)= F(q.6)y(n)+ F,(q.0)u(n)



donde F(q.6).F,(¢.6) son filtros lineales tal que
7(n186) depende sélo de datos pasados.

o One-Step-ahead Predictor
Para un sistema con un modelo

y(n) = Glg,8)uln)+ H(q,6)e(n)

un predictor lineal tipico es

7(n16) = [1- Hq.0)lv(n) + H*(4,6)G(q,0)u(n)

denominado Predictor One-Step-Ahead
Veremos mas adelante que éste eprédictor

optimo, Si e(n) es ruido blanco.

 El problema que se nos plantea es como usar la

. ., . N
informacién contenida en los datosZ” para
seleccionar un valor apropiado del vector de

parémetrosezv, y por lo tanto un elemento particular

Pa

M(HN) en laclase de modelos M .
En otras palabras se debe determinar un mapeo de los

datos Z" a conjunto Dy :

z¥ - 8,0D,,

Este mapeo es e Método de Estimacion de Para-
metros.
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e Evaluacion de los modelos candidatos: se busca una
forma de evaluar la abilidad de los distintos model os
para describir los datos observados. Como la esencia
del modelo es su caracteristica como predictor,
definimos elerror de predicciéon de un dado modelo

M(6-) como

£(n,0)=y(n)-5n18).

Un “buen” modelo serd entonces aquel que sea un
buen predictor, es decir aquel que produzca errores de
prediccion pequefios cuando es aplicado a los datos.

e Minimizacion de los errores de prediccion
. . . N
La secuencia de los errores de predicdig.0),-,

. N
puede considerarse como un vectottén por lo que
las dimensiones del error podrian medirse usando

N o e
alguna norma ern . Tipicamente esta norma, o
funcion de costo, O criterio es de la forma

/,(6)= 1 3 Heln)

donde 5(’) es una funcion escalar a valores reales,

tipicamente positiva. La estimﬁzv se obtiene

minimizando & criterio ¥y (3) I.e.

6, = argminv, (0)

60D,
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Si el minimo no es unico, entoncagmin denota al
conjunto de argumentos minimizantes del criterio.
Ejemplos de criterios
o Criterio cuadratico

- 1s 1y

n=1

v.(0) n,0) £(n, 9),

donde (£)=&(n6) £(n6)

o Normas dependientes del tiempo: A veces las
mediciones en distintos instantes de tiempo pueden
tener distinta confiabilidad. En esos casos es
conveniente usar un criterio que depende
explicitamente del tiempo, que permita ponderar
con distinto peso los datos. Por ejemplo,

(6 n):]lvif(g(n,e), n)

0 a veces se prefiere hacer explicita la ponderacion
con una funcién de ponderaci@), resultando

(o= |3 Alake(n0)

* Los Métodos de Error de Prediccion (PEM) pueden
resumirse en:
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Métodos de Error de Prediccion

2 Eleccion de la Estructura de ModeldM,
parametrizada por el parametfo

a Seleccion de la estructura del predicftﬂﬂ |9).

a Computo del EPE(H,H) = y(”l)‘f/(”l |9).

a Seleccion del criterioVN(H) (o Vy (3’”)), a
minimizar.

. Obtencién de la estimdZy por minimizacion del

criterio (implica la eleccion del método de minimi-
zacion).

* Analisis Asintotico de las estimas
Es de interés determinar las propiedades de las estimas

de parémetroﬁz\r cuando el numero de datdé tiende
a infinito.

o Hipaotesis
1.Los datos{u(n),y(n)} Son procesos estacionarios.

2.La entrada es unaxcitacion persistente (se
definira precisamente mas adelante en el Curso).

n

3.El Hessiano ¥y (8) es no singular localmente
alrededor de los minimos del criterWQ(Q).

4. Las (matrices) transferencié?s(qﬂ) y H (q,H) son
funciones diferenciables del vector de parametros
6.
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Algunos de los resultados requeriran también la
hipotesis

5. El conjunto

D, ={0:G(q.0) = Glq): H(q.6) = H(q)}

consistente de aquellos valores de los parametros
para los cuales el modelo provee una descripcion
exacta del sistema real consta de exactamente un

punto, que denotaremds.

Estima Asintotica
Sea

8, = argminv, (6)

60D,

y suponga que las hipotesis 1. a 4. se verifican.
Entonces el criterid/N(H) converge uniformemente
en80D,, ala funcion limite.. (), i.e.

sup|V,(6)-7..(6) OTF- 0 cuando N — o |

60D,

donde V(8)=1im7,(8) . Ademas

N = o

9]\, 17 HD cuando N = Q.

donde 6-U D¢ , siendo D¢ e conjunto de valores del
parametro que minimiza el criterio Iimif/é,(e) .



Este resultado implica que cuando el conjunto Dy es
vacio, entonces la estima asintotica sera 'biased’ , pero
sera la mejor aproximacion posible del sistema que
puede obtenerse con la estructura de modelo. Si el
sistema egarametro identificable (se verifica la

condicion 5.), el conjuntoD 1 es no vacio y consiste
de un uUnico elemento. Bajo ciertas hipotesis no muy
restrictivas sobre el conjunto de datos es posible

mostrar que en este cas®r = D¢ ={‘90}, y las

estima esconsistente en sentido fuerte (strongly
consistent).

o Distribucion asintotica de las estimas
Asumiendo que se verifican las hipotesis 1. a 4.,
puede probarse que la distribucion de la variable
aleatoria

JN (6, -6.)

converge a una distribucion Gaussiana con media
cero y matriz de covarianza

p=[r'(a) Hl i mNE{V (@)

dondeVy (9) es el gradiente d€y (9) calculado en

8=6. y V!(6.) es el Hessiano d¥. () calcu-
lado en = 6. . Es decir
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JN (6, -6.) dist N(0, P)

Este resultado es importante porque da una expresion
de matriz de covarianza asintotica que puede ser usa-
da para cuantificar el error de estimacion. La

expresion de la covarianza asintotica puede también
usarse para computar intervalos de confianza para

cada estima particula@N obtenida de los datos.
Como en general la estima asint6tiéa no se
conoce, la matriz de covarianzal’ puede

aproximarse reemplazancﬁa por Oy y el operador
esperanza matematica por la media muestral.



