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RESUMEN / ABSTRACT

Diferentes modelos matematicos que describen el comportamiento de la temperatura y la humedad relativa en una unidad
manejadora de aire (UMA) son obtenidos y validados a partir de datos experimentales reales. La identificacion de sistemas es
la metodologia empleada, asumiendo la linealidad del sistema en el rango de operacion de las variables de interés. El sistema
se descompone en cuatro subsistemas, acorde a la dependencia de las variables temperatura y humedad relativa con las sefiales
de control que reciben los actuadores que se usan para regular dichas variables, que son la valvula de tres vias y la valvula
eléctrica. Para la estimacion de parametros se seleccionan diferentes estructuras lineales, concluyéndose la conveniencia de
la estructura Box-Jenkins (BJ) para obtener modelos que relacionen las variables del sistema. La metodologia utilizada es
parcialmente programada, fundamentalmente las etapas de estimacion de parametros y de validacion de modelos, lo que
permite seleccionar con facilidad a los mejores modelos de entre un grupo de modelos candidatos para representar al sistema.
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In this work several mathematical models that describe the behavior of temperature and relative humidity in an air handling
unit (AHU) are obtained and validated from real experimental data. System identification methodology is used assuming the
linearity of the system within the range of operation of the key variables. System is decomposed in four subsystems according
to the dependence of temperature and relative humidity variables with the control signals received by the three-way valve
and the electric valve, actuators used to control the mentioned variables. Several linear structures were selected for parameter
estimation, then the suitability of Box-Jenkins (BJ) structure to obtain models that relate the system variables was concluded.
The methodology used is partially programmed, mainly parameters estimation and model validation steps, allowing the best
models to be easily selected from a group of candidate models to represent the system.
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Methodology and validation algorithm for the identification of modelsin an air handling unit.

1. — INTRODUCCION

Los sistemas de calentamiento, ventilacion y acondicionamiento de aire (HVAC por sus siglas en inglés) han sido objeto de
numerosos trabajos de investigacion durante los ultimos afios. Una de las principales razones es que estos sistemas representan
entre un 40 y un 50%, o mas, del consumo total de energia de los edificios donde se encuentran instalados [1-6], por lo que
su operacion eficiente resulta muy importante. También ha sido de interés el mejoramiento del confort térmico en los edificios
y el diagnostico y deteccion de fallos en el sistema de climatizacion. Una herramienta sumamente valiosa para los fines antes
expuestos resulta el desarrollo de modelos matematicos del sistema bajo estudio.

Al desarrollo exclusivo de modelos matematicos se han dedicado trabajos como [7], donde se identifican modelos Box-Jenkins
(BJ), autorregresivos con entradas externas (ARX), autorregresivos de media movil con entradas externas (ARMAX) y error
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de salida (OE) para predecir valores futuros de temperatura y humedad en habitaciones, cuyo uso potencial seria mejorar el
funcionamiento del sistema de control de clima. Para el futuro disefio de controladores con mejores prestaciones que los
existentes, también en [8] se identifican modelos, en este caso, de funcion de transferencia en el dominio de Laplace. Este
tipo de modelos también se hallan en [9] para trabajos de investigacion relacionados con el disefio de sistemas de control,
pero partiendo de ecuaciones diferenciales resultantes de aplicar las ecuaciones de balance para el proceso de clima en el
edificio y la unidad manejadora de aire (UMA). En [10] se combina un modelo de Hammerstein con un modelo discreto en
ecuaciones en diferencias, cuyos parametros se obtienen mediante identificacion de sistemas. El interés por reducir el costo
computacional de estrategias como el control predictivo basado en modelo (MPC), conduce al uso en [11] de un modelo en
el espacio de estados, obtenido mediante la aplicacion de leyes fisicas. En [5] se obtienen modelos de caja negra del sistema
HVAC para disefiar estrategias de control avanzadas que reduzcan el consumo de energia. Para representar la dindmica de la
UMA, se utilizan un modelo no lineal (red neuronal artificial), modelos lineales (ARX, funcion de trasferencia en el dominio
de Laplace y modelo en el espacio de estados) y un modelo de caja gris. En las investigaciones [12-14] el interés fundamental
esta en la simulacion, que en el caso de [12] permite analizar la eficiencia del sistema HVAC y observar sus efectos en cuartos
limpios, mientras que en [14] se busca predecir con exactitud el comportamiento de los componentes del sistema para permitir
una mejor operacion de este en funciéon de disminuir el consumo energético. Mientras [12,13] hacen uso de modelos de caja
blanca, en [14] se usan maquinas de soporte vectorial y redes neuronales artificiales.

Respecto a las investigaciones dedicadas propiamente al control de sistemas HVAC, es comtin que dentro de sus objetivos se
encuentren un buen seguimiento de referencias, respuestas rapidas, sobreimpulsos y tiempos de establecimiento pequefios y
un menor consumo de energia, como se evidencia en [3, 15-18]. El logro del confort térmico con un menor consumo de
energia se busca en [19-21]. Mientras que [2, 22-24] se concentran en la reduccion del consumo de energia. En [25] el objetivo
es mejorar la respuesta temporal del sistema controlado en cuanto a velocidad y estabilidad, en [26] se busca el rechazo a
perturbaciones, seguimiento de referencias y disefio de observadores de estado, [4] se enfoca en el seguimiento de referencias
y rechazo a perturbaciones armonicas, [27] en el desarrollo de un controlador no lineal que funcione correctamente en todo el
rango de operacion de la UMA, [28] en la mejora del confort térmico, [1] en un mejor seguimiento de trayectorias y [29]
aborda tanto la simulacion del consumo de energia como el disefio de un controlador predictivo y el diagndstico y deteccion
de fallos.

De las investigaciones anteriores se modela la UMA en [1, 3-5, 8-10, 13-18, 20-29] y predomina el uso de modelos basados
en leyes fisicas que conducen a una descripcion del sistema mediante ecuaciones diferenciales que suelen llevarse al espacio
de estados y que, en el caso de modelos no lineales, es comun linealizarlos alrededor de uno o varios puntos de operacion. Se
observa que en todos los trabajos donde se utilizan modelos basados en leyes fisicas no hay presencia de bancos de resistencias
cuando se considera el calentamiento del aire y solo se mencionan en [8], donde se obtiene un modelo de caja negra.

En la industria farmacéutica, los sistemas HVAC deben garantizar el control de las particulas en suspension, polvo y
microorganismos (mediante el filtrado del aire), mantener presurizadas las areas que deben permanecer mas limpias que
aquellas que les rodean, mantener determinada humedad relativa y determinada temperatura [30]. En las salas limpias las
condiciones son auditables, por lo que deben garantizarse permanentemente, lo que hace que sea significativo el consumo de
los sistemas HVAC en este tipo de industria, como se muestra en [6], concentrandose el mayor consumo en el enfriamiento y
calentamiento [31]. De ahi que las estrategias de control que se disefien para estos sistemas en este tipo de industria presenten
el desafio de asegurar simultaneamente confort térmico y calidad del aire con el menor consumo de energia posible.

En el presente trabajo de investigacion se estudio una UMA que climatiza varias salas limpias en un centro biotecnoldgico y
en ella el control de la temperatura y humedad relativa del aire, lo cual involucra enfriamiento y calentamiento (mediante un
banco de resistencias) del aire. El levantamiento instrumental aport6é que los controladores PID fueron ajustados a prueba y
error para unas condiciones diferentes a las actuales, ya que el deterioro de las enfriadoras de agua (chillers) provoca que la
temperatura del agua fria supere el valor establecido por disefio, lo que lleva a la pérdida de efectividad del ajuste inicialmente
propuesto, al no garantizar que todo el tiempo las variables se mantengan en los rangos establecidos, lo cual pudiera afectar
la calidad del proceso desarrollado en las salas limpias. El centro produce uno de los candidatos vacunales cubanos contra la
Covid-19 y puede ser inadmisible un deterioro del sistema de control de clima en las salas. Sobre la base del estudio realizado,
se propone como solucidn la resintonia de los PID a partir de un modelo de la planta obtenido mediante identificacion de
sistemas, ya que, al no contarse con la licencia del software del PLC, no se puede modificar su programacion para implementar
otra estrategia de control. Por otra parte, con la adicion de nuevas plantas de produccion al centro, es necesario el disefio y
ajuste de los controladores de las nuevas UMAs que las climatizaran, el cual, en la practica, sigue haciéndose a prueba y error.
Luego, el problema que se aborda va mas alla de la UMA estudiada, pues las limitaciones actuales de su sistema de control
probablemente se presenten en otras UMAs con tiempo de explotacion y potencialmente también en las nuevas UMAs.
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Por lo anterior, el objetivo del presente trabajo no es solo encontrar modelos de la UMA estudiada para la posterior resintonia
de los PID, sino también mostrar que su identificacion puede ser una herramienta segura, de bajo costo en tiempo y recursos
y por lo tanto factible para que los proyectos de automatizacion de estos sistemas cumplan con todos los requerimientos antes
mencionados respecto al tipo de industria donde se encuentran. Las contribuciones cientificas de este trabajo son
fundamentalmente de indole metodoldgica, ya que, aunque no hay un aporte a la metodologia de la identificacion de sistemas,
si se presenta una forma de llevarla a la practica adecuada al proceso tratado. A partir de la experimentacion y la simulacion
se sugieren las opciones de pretratamiento que ofrecen mejores resultados para este proceso. Los procedimientos seguidos se
organizan e ilustran en forma de algoritmo, para su aplicacion casi automatica, explicandolos detalladamente. Ello pretende
facilitar su sistematizacion y extender su aplicacion practica, carencia actual de muchos proyectos de ingenieria, como es el
caso del realizado en el sistema estudiado y otros similares. Los resultados de la programacion de una parte importante de
estos procedimientos se muestran, permitiendo sugerir a determinada estructura, de la cual se obtienen familias de modelos,
como una buena opcidn para representar la dindmica de los subprocesos de interés. Asi se evidencia la posibilidad de obtener
para ellos modelos fiables y sencillos, de forma segura, en un tiempo relativamente breve y con poco esfuerzo. Se incentiva
la aplicacion de esta metodologia como paso previo e imprescindible al disefio de cualquier sistema de control, sea
convencional o no, con el aval de los resultados de simulacion del sistema controlado que se muestran también en el trabajo.

2.- Obtencion y validacion de modelos

La Fig. 1 muestra la metodologia empleada para la obtencién de modelos de caja negra, la cual se basa en las metodologias
propuestas en [32-34], y el algoritmo que se utilizo en la etapa de validacion de dicha metodologia.

Metodologia para la identificacion de sistemas Algoritmo para validar los modelos
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Figura 1

Metodologia utilizada para la identificacién de sistemas y algoritmo utilizado en la validaciéon de modelos.
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2.1.- Estudio preliminar del proceso y seleccion de las variables
de interés

Las UMAs son el componente fundamental de los sistemas HVAC [3]. Estas unidades permiten controlar variables como la
temperatura, la humedad relativa y la velocidad del aire, y pueden ser de volumen de aire constante o variable. En el primer
caso, la velocidad del ventilador es constante y controlan la temperatura y humedad relativa del edificio variando la
temperatura y humedad relativa del aire suministrado; en el segundo caso, el flujo de aire es controlado [35]. Las UMAs
pueden presentar diferentes configuraciones. Una de ellas es la mostrada en la Fig. 2, que se corresponde con la UMA
estudiada, que climatiza varias salas limpias en el Centro de Ingenieria Genética y Biotecnologia (CIGB) de La Habana. De
izquierda a derecha en la imagen, la UMA consta de una seccion de mezcla (en la cual el aire que retorna de los locales
climatizados se mezcla con una porcion de aire exterior), seguida por una seccion de filtrado (prefiltro de mediana eficiencia
seguido de filtro de alta eficiencia), una seccion de enfriamiento (serpentin por donde circula agua enfriada a 7°C, cuyo flujo
regula una valvula de tres vias), una seccion de calentamiento (banco de resistencias eléctricas, regulado por un controlador
de potencia trifasico con disparo por rafagas y dos fases, al cual se le suele llamar valvula eléctrica, término que se utilizara
en lo adelante) y una seccién de impulsion (con un ventilador radial sin caracol tipo “plug fan”). El hecho de que las variables
controladas estan acopladas, que la carga es variable y que los elementos de las UMASs presentan una no-linealidad inherente,
asi como caracteristicas variantes en el tiempo, constituyen dificultades a enfrentar para su modelado y control [35].

Seccion de enfriamiento

'
Seccion de Seccion de ~ | | Seccién de Secuon de
mezcla filtrado calentamiento ) impulsion

Figura 2
Representacion de la UMA P401 de la planta de produccion del CIGB.

La Fig. 3 muestra un diagrama del sistema de control actual para las variables temperatura y humedad relativa del aire en la
UMA de la Fig. 2 [36]. Puede observarse un control en cascada en el cual los controladores PID se encuentran en el lazo
interno, manipulando los flujos de corriente y agua fria que circulan por el banco de resistencias y el serpentin,
respectivamente, mediante la valvula eléctrica y la valvula de tres vias. Estas variables fisicas a su vez actian sobre el proceso
de clima dentro de la UMA. El proceso tiene como variables de salida la temperatura (TSu), medida en grados Celsius (°C),
y la humedad relativa (HuSu), en porcentaje (%), del aire suministrado por la UMA, las cuales constituyen la realimentacion
de los controladores PID. Este trabajo se centra en el lazo de control mas interno. Por ello, el modelo que se obtiene para la
resintonia de los PID debe tener a las anteriores variables también como salidas, siendo las sefiales aplicadas a las valvulas
eléctrica (U_VE) y de tres vias (U_V3V), en el rango de 0-10V, las variables de entrada (los valores adquiridos para la
identificacion fueron los porcentajes que representan las tensiones de estas seflales con respecto al maximo valor que pueden
tomar). Debe aclararse que, en el diagrama, el bloque “resistencia” comprende a la valvula eléctrica y al banco de resistencias,
mientras el bloque “agua fria” comprende a la valvula de tres vias y al serpentin.

Como recurso para la realizacion de experimentos se contd con un sistema SCADA que permite adquirir variables con
intervalos de muestreo fijos a partir de un minuto o cada vez que ocurre un cambio en la variable. En el caso de los intervalos
fijos, estos son de uno o varios minutos hasta varias horas. El sistema no permite otra frecuencia de muestreo aparte de las
que ofrece para seleccionar, por lo que intervalos de muestreo fijos de 0.5 o de 1.5 minutos no se pueden utilizar.
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Figura 3

Sistema de control de temperatura y humedad relativa del aire actualmente implementado.

2.2.- Disenio de experimentos, generacion de sefiales, medicion y
recoleccion de datos

Como experimento inicial, se aplicaron entradas de tipo escalon a la valvula de tres vias y a la valvula eléctrica. Este
experimento se realizd en lazo abierto, fijando las sefiales de control a valores constantes y variando manualmente una a la
vez, como se muestra en la Fig. 4. El objetivo del experimento es obtener modelos de primer orden con retardo que relacionen
cada salida con cada entrada, cuyos parametros sirvan de base para el disefio del siguiente experimento.
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Figura 4

Experimentos aplicados con entradas de tipo escalén.

Como se observa en la Fig. 4, se aplicaron pulsos de mas de una hora de duracion, los cuales se constituyen de un paso escalon
en un sentido, llevando las variables de unos valores a otros, y luego un segundo paso en sentido contrario, retornandolas a
los valores iniciales. Si se observa, luego del segundo paso escaléon no se estabilizan exactamente en sus valores iniciales.
Esto pudo deberse a la incidencia de perturbaciones, sobre todo, variaciones en la temperatura del agua fria, las cuales son
comunes. En el caso del experimento en el que se varia la sefial aplicada a la valvula eléctrica, se estimo para cada paso un
modelo de primer orden con retardo. Los modelos observados en la Tabla 1 son el resultado de promediar ganancias,
constantes de tiempo y retardos de los dos modelos estimados. En el caso de la variacion de la sefial aplicada a la valvula de
tres vias, un mal funcionamiento de la valvula, que finalmente tuvo que ser cerrada manualmente, mas la posible incidencia
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de perturbaciones, provocaron un comportamiento no esperado en las variables al aplicarles el primer paso escalon. De la
experiencia que se tiene sobre el proceso, asi como de la observacion de la respuesta del sistema ante el segundo paso escaléon
aplicado a esta misma entrada, se concluyd que los datos producto del primer paso escalén debian ser desechados. Por lo
tanto, so6lo a partir de los datos del segundo paso se estimaron los modelos correspondientes a esta entrada que se muestran
en la Tabla 1.

Debe mencionarse que, dado que se conoce la existencia no-linealidades en el proceso, una variante para tener una idea de la
magnitud de las mismas alrededor del punto de operacion de las variables, asi como mejorar la aproximacion de los modelos
lineales, es dar los pasos escalones en las entradas a ambos lados del punto de operacion. No obstante, para este proceso en
especifico, esto no siempre resulta practico. En primer lugar, las variables analizadas en el aire de suministro no tienen un
punto de operacion, sino que transitan a lo largo de un rango de valores con el fin de mantener a las variables en el retorno
dentro de su rango de operacion, que si es limitado. Por lo tanto, las sefiales de control normalmente recorren todos los valores
que pueden tomar. Atendiendo a esto, se pudiera considerar tomar el 50% del valor de las sefiales de control para dar los pasos
alrededor de dicho valor. No obstante, hay que considerar que la resolucion de los instrumentos de medicion es pobre y el
proceso estd sometido a perturbaciones; luego, la magnitud de los pasos debe ser tal que provoque una variacion en las
variables medidas lo suficientemente grande como para ser apreciada y claramente diferenciada del efecto de las
perturbaciones. A la vez, no pueden ser tan grandes los pasos que saquen a las variables en el retorno de su rango de operacion.
Hay que tener en cuenta, ademas, que la temperatura del agua fria limita el efecto que pueda tener la apertura de la valvula de
tres vias en las variables.

Sobre la base de lo anterior, el procedimiento utilizado para obtener datos utiles para la identificaciéon de manera segura
(sacando lo menos posible de su rango de operacion a las variables en el retorno) fue fijar las sefiales de control de forma tal
que las variables en el retorno tomaran valores cercanos a uno de sus limites de operacion y que al dar los pasos en las entradas
se movieran hacia el otro limite. Con esto se logr6 respetar los limites de operacion establecidos para las variables en el
retorno, asi como dar pasos de una mayor amplitud para observar claramente la variacion en el suministro y evitar, en la
medida de lo posible, saturaciones debido a la temperatura del agua fria. Notese que en las graficas de la Fig. 4 los valores
iniciales de las sefiales de control difieren, ya que los experimentos se realizaron en dias y horarios distintos.

Tabla 1
Modelos de primer orden con retardo obtenidos como resultado de los experimentos con paso escalén
Temperatura suministro (TSu) Humedad relativa suministro (HuSu)
Seiial a la valvula de tres vias (U_V3V) —0.134¢70-18s 0.25¢7058
355+1 443s +1
Seiial a la valvula eléctrica (U_VE) 0.104¢701s —0.396¢70-265
38s+1 34s+1

Para un segundo experimento, también realizado en lazo abierto, variando manualmente una entrada a la vez mientras las
otras permanecen constantes, se escogidé como estimulo una secuencia binaria pseudoaleatoria (PRBS). Esta seleccion
responde a que se buscan, preferiblemente, modelos lineales y que la sefial de estimulo debe ser persistentemente excitante
[34]. Para el disefio de la PRBS, como norma general, el periodo de muestreo (7) debe seleccionarse tal que 0,257 < 7, < 0,57
[33], donde 7 es la constante de tiempo del sistema. Dadas las constantes de tiempo previamente estimadas y las posibilidades
que da el sistema SCADA para el muestreo de datos, tomar 7; = 1 min cumple con el anterior criterio para todos los
subprocesos, salvo el de humedad relativa en funcion de la apertura de la valvula de tres vias. No obstante, en [34] se plantea
que el periodo de muestreo puede tomarse menor, por lo que el criterio anterior no es tan rigido en cuanto al periodo minimo.
Por lo tanto, el periodo seleccionado seria valido para los dos experimentos con PRBS.

Para escoger el tiempo de pulso (7)) existe el criterio general de que 0,337 < 7, <3z. También se recomienda que 7 se escoja
de forma tal que 7, sea un multiplo exacto de T [33]. Para cumplir con ambos criterios se escogio 7,=37,=3 min, lo cual
pretende mejorar la estimacion de la ganancia, al costo de disminuir la excitacion de las altas frecuencias [34]. La longitud de
la secuencia se calcula como, al menos, 5t+L [33], donde L es el retardo de tiempo del sistema. Este calculo se corresponde
aproximadamente con el tiempo de establecimiento del sistema, que result6 ser 17.26 min para la constante de tiempo mas
pequena y 22.65 min para la mayor. El numero de términos de la secuencia se calcula partiendo de dividir la longitud de esta
entre el tiempo de muestreo. Luego se toma el menor resultado de la operacion 2" - 1 que sea mayor o igual que el calculo
anterior (n=1,2,3, ... es el nimero de etapas del registro de desplazamiento que genera la secuencia), que para todas las
constantes de tiempo fue 31 (resultado de 2°- 1), por lo que la secuencia tuvo 31 bits. Para tener mas datos se aplico dos veces
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consecutivas la secuencia generada, que fue utilizada para ambos experimentos, dada la similitud entre constantes de tiempo
y los pequefios valores de los retardos.

Otro aspecto importante tenido en cuenta fue la amplitud de los pulsos. Para ello se debié mantener un compromiso entre dar
pulsos en las entradas lo suficientemente grandes, como para observar claramente los efectos en las salidas, y que, a la vez,
las desviaciones de las variables fuera del rango permitido en las salas limpias fueran muy pequefias o no tuvieran lugar. En
esto desempefid un papel importante la experiencia ganada en los experimentos con paso escaldn, asi como el estudio del
sistema. El conocimiento de que son mayores los retardos y constantes de tiempo de las respuestas de la temperatura y la
humedad relativa en el aire de retorno de las salas, en comparacion con los de estas variables en el suministro, es importante,
pues la combinacion de la amplitud seleccionada para los pulsos con el tiempo de duracién de cada uno, puede contribuir a
que las variables en las salas no se salgan de los limites, y si lo hacen, no mucho ni por mucho tiempo. Teniendo en cuenta lo
anterior, se busco ademas un par de valores maximo y minimo para los pulsos tal que se cubriera el rango mas usual de
variacion de las sefiales de control, al tiempo que la relacion entre las variables se comportara aproximadamente lineal. Para
realizar el experimento con la seguridad requerida, en la seleccion de la amplitud de los pulsos y sus valores maximos y
minimos, es importante, previo a la aplicacion del experimento, observar los valores que en ese momento tienen las sefiales
de control y la temperatura y humedad relativa, tanto en el suministro como en el retorno, y si es posible, el valor de la
temperatura del agua fria, que, en este caso, se muestra en otro sistema SCADA.

Dado que no se dispuso de la licencia del software del controlador, no fue posible programar en este la generacion de la PRBS
disefiada. Por lo tanto, mediante el panel de operador se cambid el modo de operacion de automatico a manual, abriendo todos
los lazos de control y, a través de los botones del mdédulo de salida del controlador, se aplicaron los estimulos con el apoyo
de un reloj. A cada una de las entradas seleccionadas para la realizacion del experimento se le aplicé la secuencia disefiada
manteniendo las demas constantes. Los valores de las variables de entrada y de salida fueron adquiridos mediante la aplicacion
Trend Viewer del Desigo Insight (sistema SCADA).

Debe mencionarse que no todos los datos fueron utilizados en la identificacion. En el caso del experimento con la valvula de
agua fria, un mal funcionamiento de esta obligd a desechar las primeras muestras. Ademads, en ambos experimentos se espero
a que las variables de salida se estabilizaran en uno de los dos extremos entre los cuales estuvieron variando. En la Fig. 5 se
muestran los datos seleccionados para usarse en la identificacion.
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Datos (selectos) recolectados de los experimentos.
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2.4.- Examen y analisis de los datos. Preprocesamiento

Una vez adquiridos y graficados los datos, lo primero que se comprob6 fue que los estimulos en las entradas hubiesen sido
aplicados tal cual se disefiaron, dada la forma en que se realizo el experimento. Siendo asi, se comprobaron los niveles de
excitacion en las entradas con respecto a cada salida, que, para los datos de estimacion (70% inicial de las muestras), fueron
persistentemente excitantes y de 6rdenes 27, 41,27 y 42, 1o que significa que se deben estimar modelos de 6rdenes inferiores
para las relaciones HuSu Vs U V3V, HuSu Vs U _VE, TSu Vs U _V3V'y TSu Vs U_VE respectivamente. Para este analisis, asi
como para los que a continuacién se mencionan, se hizo uso del software MatLab® (version 2013b).

A continuacidn, se inspeccionaron de forma visual las graficas de la Fig. 5 en busca de valores anomalos (outliers), los cuales
pueden originarse debido a induccion electromagnética, mal funcionamiento de los equipos de medicion o errores en la
transmision de datos [34, 37]. Esta es una forma empirica muy comun, aunque subjetiva e inexacta, de detectar outliers basada
en la experiencia [37], dado que las mediciones que se alejan considerablemente del rango esperado del proceso pueden
considerarse potencialmente como datos anémalos [33].

Por otra parte, pudo apreciarse que durante el experimento en el cual se aplico la sefial de estimulo a la valvula de tres vias,
la temperatura de retorno (TEx) se mantuvo todo el tiempo dentro de sus limites de operacion (sefialados por lineas rojas),
mientras la humedad relativa de retorno (HuEx) apenas salié de los suyos. En el experimento en el cual se aplico el estimulo
a la valvula eléctrica, las graficas, sobre todo las de temperatura, parecen indicar la incidencia de una perturbacion de baja
frecuencia, probablemente una disminucion y posterior aumento de la temperatura del agua fria. Ello provocd que, aunque
inicialmente la temperatura en el retorno se encontrara dentro de los limites, después se mantuviera ligeramente por debajo
durante casi todo el experimento.

Con el objetivo de agilizar la etapa de estimacion de parametros, se hizo una estimacion previa de los retardos basada en los
coeficientes de correlacion cruzada. El coeficiente de covarianza cruzada c,, en el retardo i puede ser calculado segun (1),
donde # y y son las medias de las series u y y respectivamente y N es el numero de observaciones. Suele ser mas conveniente
trabajar con la correlacion cruzada adimensional 7,,, dada en (2) [33]. Al graficar estos ultimos coeficientes para cada retardo,
se puede tomar el valor del retardo con el mayor valor absoluto de 7,, como la cantidad de periodos de muestreo de retardo
que hay entre la entrada y la salida [33]. Para la relacion HuSu Vs U V3V se estim6 por este método que no existe retardo,
mientras que para el resto de las relaciones se estimaron retardos de un periodo de muestreo. No obstante, como los modelos
de funcion de transferencia de la Tabla 1 presentan retardos inferiores a la mitad de un periodo de muestreo, se consideraron
en la estimacion de parametros ambas posibilidades, no tener retardo o de tener uno de un periodo de muestreo.

Cuy (D) = ~ IV =D Giesi =) 1= 0,12, (1)

ruy (D) = —22& )

cuu(0)cyy(0)

En el caso del preprocesamiento, a pesar de la incidencia de perturbaciones de baja frecuencia, no se consider¢ el filtrado,
dejando que el modelo de perturbacion de la estructura polinomial se encargara de este problema. Aunque no fueran muy
notables las diferencias en cuanto a las magnitudes de las sefiales de entrada y salida, se aplicaron los métodos de escalamiento
(normalizacién) dados por (3) y (4). El primero consiste en restarle a cada variable x su media X y dividir por su desviacién
estandar o. El segundo resta a cada variable su valor minimo x,,;, v divide el resultado por la diferencia entre sus valores
MAaximo X,,, y minimo x,,;,. Dado que, como se verd a continuacion, se seleccionaron modelos con estructura de ruido
flexible, no se consider6 la eliminacion de medias, offsets y tendencias lineales, ya que tiene menos impacto en la exactitud
de este tipo de modelos. Luego, se tuvieron tres juegos de datos para estimar pardmetros: aquellos sin preprocesamiento y los
normalizados segun (3) y segln (4).

=
=i

= 22 3)
Xy = X—Xmin (4)

Xmax—Xmin
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2.5.- Seleccion del tipo y estructura del modelo a identificar

Solo si no es posible desarrollar un modelo lineal con un numero pequefio de pardmetros se debe recurrir a otras opciones
[33]. A pesar de conocerse que existen no-linealidades en el proceso estudiado, se disefié un experimento con variaciones en
las entradas que cubrieran un rango de variacion usual para esas sefiales, segun la experiencia sobre el funcionamiento del
sistema. Asumiendo que en ese rango se comporta aproximadamente de manera lineal, asi como que el flujo de aire permanece
practicamente constante, al ser controlado, se seleccionaron modelos lineales para representar al sistema. Luego, sobre la base
del principio de superposicion, se aplicaron los estimulos, buscando un modelo multivariable como se muestra en la Fig. 6.

U_V3L..—>[ TSu Vs U_V3V |—>®—T§“

A
——>{HuSu Vs U_V3V |——
—> TSuVsUVE [——

Y

UVE [ HuSu Vs U_VE |—>@_>H“S“

Figura 6

Representacion del modelo multivariable de la UMA bajo el supuesto de un comportamiento lineal.

La estructura de modelo lineal invariante en el tiempo (LTI) seleccionada fue la familia general de modelos de funcién de
transferencia representados, en tiempo discreto, por (5) [32, 33]. Estos modelos, conocidos como modelos polinomiales [38],
expresan la relacion entre la entrada u(k), la salida y(k) y el ruido e(k), donde A, B, C, D y F son polinomios dados por (6)
[31], k es el instante de tiempo discreto, n; es el retardo de tiempo (intervalos de muestreo) entre la entrada del proceso y la
salida y ¢! es el operador de desplazamiento (¢! y(k) = y(k-1)). Algunos casos especiales de modelos SISO (una sola entrada
y una sola salida) pertenecientes a esta familia y utilizados con frecuencia son dados en la Tabla 2 [32].

A0 = Bk - n) + £ e (i) )

Al =1+aq '+ +a,q"
B(q™') = by +biq™t + -+ + by, q 7™
CE@D =1+ gt +-+cp g (6)
D@ ") =1+dig " +-+dp,q ™
Fl@)=1+fig ++fo, a7
Tabla 2
Algunos modelos SISO de caja negra

Polinomio utilizado Nombre de la estructura de modelo
B FIR
AB ARX
ABC ARMAX
AC ARMA
ABD ARARX
ABCD ARARMAX
BF OE (output error)
BFCD BJ (Box-Jenkins)

2.6.- Estimacion de parametros del modelo

El procedimiento de estimacion de parametros que se utiliza selecciona el “mejor” modelo dentro de la estructura de modelo
escogida [32]. En el caso de los modelos polinomiales se trata de, para determinada combinacion de grados de los polinomios
dados por (6), previamente seleccionada, estimar sus coeficientes de manera que la diferencia entre la salida del sistema y la
del modelo sea la menor posible [38, 40]. Para ello se hizo uso del método iterativo de prediccion del error de identificacion
(PEM), implementado en la caja de herramientas de identificacion (version 8.3) de MatLab®. Se seleccioné la prediccion
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como objetivo de la estimacion, eleccion que determina cémo el error entre las salidas medida y predicha es pesado a
frecuencias especificas durante la minimizacion de la prediccion del error. En el caso del método de busqueda para la
estimacion iterativa de parametros, el algoritmo ofrecido por el software selecciona entre el método de los subespacios de
Gauss-Newton, una version adaptativa de este, el método de Levenberg-Marquardt y el método del gradiente descendente, de
forma tal que la direccion descendente es calculada utilizando los anteriores métodos de manera sucesiva en cada iteracion.
Las iteraciones contintian hasta que es alcanzada una reduccion suficiente del error.

Teniendo en cuenta las limitaciones en cuanto a la complejidad del modelo, dado el nivel de excitacion en las entradas, y que
se buscan modelos lo mas sencillos posible, se establecieron como limites maximos para los 6rdenes de los polinomios dados
por (6) los siguientes valores n, = 1, ny =n.=4, na=>5, ny= 6y nr = 1. Luego, se estimaron todos los modelos resultantes de
las posibles combinaciones de los anteriores 6rdenes, partiendo del valor cero hasta los valores maximos fijados. Este proceso,
que genera cientos de modelos, se programo al igual que parte de la validacion, ya que representa un ahorro considerable de
tiempo y esfuerzo con respecto a probar combinaciones de parametros y validar los modelos resultantes uno a uno. Los
modelos polinomiales fueron nombrados PM_n.npn.nanmi de acuerdo a la combinacion de grados de los polinomios. Para la
estimacion de parametros se hizo uso del 70 % de las muestras recolectadas del experimento con PRBS, dejando el restante
30 % para la validacion.

2.7.- Validacion del modelo

La validacién de un modelo puede definirse como la justificacion de que este posee, dentro de su dominio de aplicabilidad,
un rango satisfactorio de exactitud, consistente con el uso que se le desea dar. Esta etapa de la identificacion puede
considerarse como un proceso dentro del proceso de desarrollo del modelo [41]. Como muestra la Fig. 1, el proceso de
validacion fue llevado a un algoritmo y luego parcialmente programado, ya que la etapa de estimacion de parametros arrojo
un gran numero de modelos, que se multiplicé al probar varios juegos de datos. El algoritmo propuesto para validar modelos
devuelve un niimero relativamente pequefio de estos, entre los cuales se puede seleccionar una cantidad atin menor, de modo
que exista una combinaciéon y compromiso entre tener un conjunto pequefio de modelos, tal que la tarea de construir un
controlador con un desempefio aceptable en lazo cerrado para todos los modelos sea mas facil de resolver y, a la vez, que el
conjunto sea lo suficientemente grande como para incrementar la probabilidad de que el disefio sea exitoso en la vida real
[42].

El primer criterio para validar tenido en cuenta fue el calculo del ajuste (Fit), segun (7), el cual expresa el porcentaje de la
salida que el modelo reproduce [38], donde y es la salida medida, y es la salida predicha (simulada) por el modelo, y es la
media de y y es aplicada la norma 2 a las diferencias y - yy y - 7.

Fit = (1 - 2=21) - 100 )
ly=li

Como segundo criterio, se tuvieron en cuenta las ganancias de los modelos. Los experimentos realizados con entradas tipo
escalon aportaron estimaciones previas de las ganancias con las que se pudieron comparar las nuevas ganancias. No obstante,
es necesario tener en cuenta que las ganancias de los modelos que tienen como entrada la sefial aplicada a la valvula de tres
vias, dependen de la temperatura del agua fria, que, en el proceso real, en los ultimos afios no se ha mantenido constante. Por
lo tanto, para los nuevos modelos, hallados a partir del disefio de un experimento con PRBS, no se tuvieron en cuenta las
ganancias resultantes de los experimentos previos actuando sobre la valvula de tres vias. En su lugar, dado que se diseiid la
PRBS con algunos pulsos lo suficientemente anchos como para estimar las ganancias, se compararon las de los modelos con
las que se pudieron calcular directamente a partir de los datos de la Fig. 5. Para los modelos que tienen a la entrada la sefal
de control aplicada a la valvula eléctrica, si podia esperarse que las nuevas ganancias fueran similares a las ya estimadas.

Una vez aceptado un grupo de modelos con un Fit superior a un minimo establecido (80 %, aunque si son muchos modelos
se puede tomar mayor) y con ganancias dentro de los margenes definidos en cada caso, se calcularon los residuos, la
autocorrelacion entre ellos, para realizar la prueba de blancura, y la correlacion cruzada con entradas pasadas, para realizar la
prueba de independencia. Seglin la primera prueba, un buen modelo tiene la funcién de autocorrelacion de los residuos dentro
de un intervalo de confianza. De acuerdo a la segunda, un buen modelo tiene residuos no correlacionados con entradas pasadas.
Evidencia de correlacion indica que el modelo no describe como parte de la salida se relaciona con la entrada correspondiente
[38]. Aunque lo ideal es que en ambas pruebas no se sobrepasen los intervalos de confianza, seleccionados de un 99 %, se
estableci6 un limite de cuantos coeficientes podian sobrepasar dichos intervalos y que aun asi no se descartara el modelo, que
fue de uno para la correlacion cruzada y de dos para la autocorrelacion de los residuos.
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A los modelos hasta este punto aceptados se les calcularon los ceros y polos, estableciendo igualmente limites para cuantos
pueden aceptarse fuera del circulo de radio unitario. En el caso de los polos, dado que se conoce que el sistema es estable, no
se aceptaron modelos con polos fuera del circulo, lo que implicaria inestabilidad. Para los ceros, se aceptd uno fuera, lo que
es una posible indicacion de que el sistema sea de fase no minima, y ante un estimulo, puede que varie, en un principio, en
sentido contrario al cual finalmente llega a estabilizarse. No obstante, este comportamiento no se observo en los experimentos
y tampoco al estimular los modelos con un paso. Por otra parte, los modelos con un cero fuera del circulo de radio unitario
corresponden a relaciones entrada-salida donde previamente se habian detectado retardos, lo que hace muy probable que se
deban a la presencia de tales retardos en los datos experimentales, que no fueron tenidos en cuenta en los modelos.

Los modelos seleccionados hasta este punto pasaron por un tltimo filtro: la sencillez, expresada en la cantidad de parametros
del modelo. A la preseleccion de modelos hecha se le calcul6 el error de prediccion final de Akaike (FPE segun la literatura
en inglés). Conforme a la teoria de Akaike, el modelo mas exacto tiene el menor FPE [38]. De esta manera, se tuvieron mas
elementos para ayudar a elegir, dentro de los modelos preseleccionados, los mejores. La Fig. 7 muestra un ejemplo de los
resultados arrojados por el algoritmo de validacion. En la grafica se observa la comparacion de datos de la salida de los
modelos seleccionados por este algoritmo y los datos experimentales obtenidos del proceso cuando a los modelos se les aplica
el mismo estimulo que provoco la salida medida del proceso. La leyenda, ademas de permitir identificar a qué modelo se
corresponde cada salida graficada, ofrece informacion valiosa como el ajuste de cada modelo a los datos experimentales, la
ganancia, el FPE y la cantidad de parametros de cada uno. En este ejemplo se evidencia como el algoritmo ha seleccionado
una cantidad de modelos relativamente pequefia, sencillos y que describen bien el comportamiento del sistema de acuerdo a
los criterios de validacion mencionados anteriormente, lo que implica un ahorro de esfuerzo y tiempo durante la identificacion
del sistema.

74 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ —— Datos experimentales

=72l PoliModel-021210. Fit: 85.50%. Ganancia: -0.37. FPE: 0.0079. No. de param.: 6
= PoliModel-020130. Fit: 85.32%. Ganancia: -0.37. FPE: 0.0030. No. de param.: 6
_g 70l PoliModel-020310. Fit: 85.03%. Ganancia: -0.37. FPE: 0.0027. No. de param.: 6
° PoliModel-020210. Fit: 84.69%. Ganancia: -0.36. FPE: 0.0026. No. de param.: 5
é 68l PoliModel-022110. Fit: 84.69%. Ganancia: -0.37. FPE: 0.0074. No. de param.: 6
3 PoliModel-122100. Fit: 84.29%. Ganancia: -0.37. FPE: 0.0026. No. de param.: 6
:|§: 66| PoliModel-021110. Fit: 84.20%. Ganancia: -0.38. FPE: 0.0028. No. de param.: 5

PoliModel-121100. Fit: 84.15%. Ganancia: -0.37. FPE: 0.0032. No. de param.: 5

PoliModel-020110. Fit: 84.08%. Ganancia: -0.37. FPE: 0.0030. No. de param.: 4

64 1 1 1 1 1
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Tiempo (minutos)

Figura 7
Ejemplo de seleccion de modelos para el subproceso HuSu Vs U_VE hecha por el algoritmo de validacion.

A partir de informacion como la mostrada en la Fig. 7, los graficos de residuos, ceros y polos y la respuesta a un pulso, se
hizo la seleccion, dentro de los modelos propuestos por el algoritmo de validacion, de algunos para conformar el modelo
multivariable de la UMA, cuyos resultados en las pruebas de validacion se resumen en la Tabla 3 y las graficas de la Fig. 9y
la Fig. 10. Puede apreciarse que uno de los modelos seleccionados no fue de una estructura especifica, sino que incluyé todos
los polinomios, mientras que el resto tiene estructura BJ, la mayoria, con nc = 0, lo que sugiere que esta es una estructura
sencilla y exitosa a la hora de representar los subprocesos en que se descompone el proceso estudiado. También debe
destacarse que, en los casos donde habia modelos con algin cero fuera del circulo de radio unitario y modelos con todos los
ceros dentro, se escogieron los mejores de ambos casos buscando mayores posibilidades de éxito a la hora de llevar el ajuste
de los controladores a la practica. Las letras n y nm al final de los nombres de los modelos indican si se obtuvieron con datos
normalizados segun (3) o seguin (4) respectivamente. El ajuste de los controladores y las simulaciones del sistema controlado,
como prueba de validacion de acuerdo al propdsito de los modelos, se hicieron a partir de los modelos resaltados (sombreados)
en la Tabla 3, que son los que presentan un mayor Fit. La Fig. 8 muestra la comparacion de datos de estos modelos con los
datos de validacion de los experimentos con PRBS.
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Tabla 3

Modelos seleccionados y algunos resultados en pruebas de validacién

HuSu (%)

Coeficientes Coeficientes

Coeficientes

Subproceso Modelo Fit Ganancia FPE No. Param.  Ceros y polos
HuSu Vs U_V3V  PM 030510 nm 80.70% -0.04 0.0065 9 Todos dentro
PM 020520 nm 80.32% -0.04 0.0082 9 Todos dentro
TSu Vs U_V3V PM 010140 85.41% -0.05 0.0094 6 Todos dentro
PM_020130_nm 89.74% -0.05 0.0013 6 Un cero fuera
PM 020120 nm 89.12% -0.05 0.0016 5 Un cero fuera
HuSu Vs U_VE PM_110350_nm 85.07% -0.36 0.0026 10 Todos dentro
PM_021310_nm 85.40% -0.36 0.0026 7 Un cero fuera
PM_020130_nm 85.32% -0.37 0.0030 6 Un cero fuera
TSu Vs U_VE PM_011540_n 88.97% 0.08 0.0081 11 Todos dentro
PM_031130 89.03% 0.08 0.0078 8 Un cero fuera
—— Datos experimentales —— Datos experimentales —— Datos experimentales —— Datos expenmentales
— — - Modelo seleccionado — — - Modelo seleccionado — — - Modelo seleccionado — — - Modelo seleccionado
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Figura 8
Comparacion de datos de los modelos seleccionados para probar un ajuste de los controladores.
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Figura 9

Analisis de residuos. Prueba de blancura realizada a los modelos lineales obtenidos.
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Figura 10

Analisis de residuos. Prueba de independencia realizada a los modelos lineales obtenidos.

Tanto la Fig. 9 como la 10 son relevantes para evaluar la calidad de los modelos obtenidos. Ellas muestran los resultados del
analisis de los residuos de los modelos mediante las pruebas de blancura e independencia, respectivamente. En el caso de la
prueba de independencia, las graficas de la Fig. 10 muestran que las funciones de correlacion de los residuos con entradas
pasadas se encuentran, en casi todos los casos, dentro del intervalo de confianza que indica que estos son estadisticamente
insignificantes con una probabilidad del 99%. Solo para dos modelos ocurre que un residuo se salga, por muy poco, de su
intervalo de confianza. De esta manera, en sentido general se puede afirmar que existe poca o ninguna evidencia, en la mayoria
de los casos, de que las salidas de los modelos no sean adecuadamente descritas por valores pasados de sus respectivas
entradas, ya que los residuos (error entre la salida predicha y la medida [33]) no dependen de valores pasados de las entradas.
En el caso de la prueba de blancura, las graficas de la Fig. 9 muestran que, salvo el primer juego de modelos de la Tabla 3,
los demas tienen al menos un modelo en el cual no hay evidencias de autocorrelacion de sus residuos y, por tanto, los residuos
en un instante de tiempo no dependen (esto igualmente con una probabilidad del 99%) de los residuos en instantes anteriores.

Para las simulaciones del sistema controlado, una tultima y esencial prueba de validacion, se utiliz6, como modelo del
controlador, el dado por (8), donde K, es la ganancia proporcional, K; es la ganancia integral (K; = K,/T;, donde T; es el tiempo
de accion integral) y 75 es el periodo de muestreo. La seleccion de este modelo responde al estudio de la documentacion
técnica del fabricante (SIEMENS), sobre el controlador actual y otros productos, ya que para este controlador no se da un
modelo matematico en dicha documentacion, asi como a la simulacion de diferentes estructuras utilizando los parametros
actuales. La simulacion se llevo a cabo en Simulink® (version 8.2). Los resultados obtenidos con estos pardmetros que
mostraron un comportamiento mas parecido al observado en el sistema real se correspondieron con el modelo dado en (8), el
cual pertenece a un PI discreto con integracion rectangular hacia atrds. De esta forma, se validaron tanto los modelos
seleccionados para representar al proceso como el modelo del controlador. Para el ajuste propuesto se hizo uso de las opciones
de sintonia que ofrece Simulink® a través de la interfaz de sintonia de PID y luego se realizé un ajuste fino (ver Tabla 4).
Grip(2) = K, + K; 2% ®)
La Fig. 11 presenta un escenario de simulacion en el cual se puede comparar el desempefio de los controladores con la sintonia
actual y con la propuesta a la hora de llevar las variables controladas a sus referencias, lo cual es muy importante, dado que
las referencias de los lazos de control PID cambian constantemente. Se puede observar como tanto para el control de

117



Carlos A. Garcia Vazquez, Ana 1. Gonzalez Santos, Victor Pérez Garrido
RIELAC, Vol. 42 1/2021 p. 105-121 Enero-Abril ISSN: 1815-5928

temperatura como para el de humedad relativa, la respuesta del sistema controlado con la sintonia propuesta es ligeramente
mas estable y presenta menor sobreimpulso, aunque es un poco mas lenta. Pero lo que mas llama la atenciéon de la nueva
sintonia, basada en el modelo y la simulacion del sistema controlado, es que el esfuerzo de control es notablemente menor,
apreciable en las graficas y en el valor del indice de desempefio TV (variacion total) definido en (9) [43].

TV = Z;'n:1|uj+1 - uj| )

Para la simulacion del sistema controlado, los valores iniciales de temperatura y humedad relativa fueron de 19 °C y 60 %
respectivamente. En el sistema de control, mostrado en la Fig. 3, las sefiales de control de los controladores de temperatura
por enfriamiento y por calentamiento son enviadas a las valvulas de tres vias y eléctrica respectivamente, mientras el
controlador de humedad relativa establece el minimo valor para la saturacion de la salida del controlador de temperatura por
enfriamiento. Se tuvieron en cuenta las interacciones entre variables, como se muestra en el modelo multivariable de la UMA
de la Fig. 6, tanto para el ajuste de los controladores como para las simulaciones, cuyos resultados se muestran en la Fig. 11.

Tabla 4
Sintonia actual y propuesta para los controladores

Controlador  Referencia Accién Parametros Sintonia actual Sintonia propuesta
Temperatura 21°C Directa Kp 5 8.438
(enfriamiento) Ti (seg) 180 0.146
Temperatura 20°C Inversa Kp 7 7.000
(calentamiento) Ti (seg) 40 1.400
Humedad 55% Directa Kp 5 3.000
relativa Ti (seg) 180 1.000
80 ; ; ‘ . . ‘ . . . . : : :
}\ : : : HuSu (sintonfa PID actual)
g N : ‘ : — — - HuSu (sintonia PID propuesta) 5 > Wwwm
2 55f - : . 5 : : : : :
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Figura 11

Resultados de la resintonia de los controladores PID y comparacién con la sintonia actual

CONCLUSIONES

La dificultad del desarrollo de modelos de las UMAs basados en leyes fisicas, por la naturaleza compleja de los sistemas
térmicos y la gran cantidad de parametros que presentan, que no siempre se pueden conocer, hacen atractiva la via
experimental para este propdsito. Por otra parte, la aplicacion de la identificacion de sistemas en un caso real de la industria
puede ser un proceso trabajoso y demorado. En ello pueden influir el tiempo necesario para la experimentacion, las dificultades
derivadas de la adquisicion y calidad de los datos y lo tedioso que llegue a ser la estimacion de parametros, que involucra un
proceso de prueba y error en la seleccion de las estructuras de modelo y sus parametros. Este trabajo mostr6 la posibilidad de
identificar modelos buenos (rigurosamente validados) y simples de una UMA, en un tiempo relativamente corto y con menos
esfuerzo, al aplicar la metodologia de la identificacion tal cual se propone, ademas de hacerlo de manera segura. La clave para
esto radicé en el estudio del proceso, las opciones de pretratamiento de los datos mas adecuadas de conjunto con la seleccion
por parte del algoritmo programado de los mejores modelos, reduciendo el trabajo humano a solo limitar la complejidad de
la estructura seleccionada y el rigor o flexibilidad de las pruebas de validacion propuestas.

El trabajo realizado defiende el uso de modelos lineales en la representacion de los subprocesos de variacion de la temperatura
y la humedad relativa en la UMA estudiada, donde se concluye que la estructura BJ es una buena opcién para capturar su
dindmica. La ultima prueba de validacion realizada fue una muestra de lo ventajoso de ajustar los controladores sobre la base
del modelo. Para ganar en capacidad de extrapolacion y que se reflejen adecuadamente las no-linealidades del proceso, se
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propone, en futuros estudios, realizar experimentos de identificacion utilizando sefiales pseudoaleatorias de amplitud variable
o multiniveles como estimulos, que permitan obtener tanto modelos de caja negra como modelos de caja gris. Estos tltimos,
a partir del uso de las leyes fisicas conocidas que describen algunos de los subsistemas que componen el sistema estudiado,
como, por ejemplo, el intercambio de calor en el serpentin de agua fria.
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