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En este trabajo se presenta el modelado de unaukdlde expansion
electrénica modificada a partir de datos experinadgd de entradas y salidas,
con el objetivo de tener un sistema de refrigenacyd aire acondicionado
eficiente, combinando electronica de potencia y maacidon como una
solucion para conservacion de energia. EI modelgdéa validacion son
realizadas usando una implementacion computacidehblgoritmo N4SID, la
cual cuenta con la posibilidad de elegir entre unambinacion con el
algoritmo MOESP o CVA en uno de sus pasos inteoaedi
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1. Introduccion

Un sistema de refrigeracion y aire acondicionadoeticomo objetivo enfriar un ambiente de
forma controlada con el fin de viabilizar procespsycesar y conservar productos o simplemente
efectuar climatizacion para el confort térmico.cEes posible a través de un ciclo termodindmico
donde el calor es extraido del ambiente a sergegido y enviado para el ambiente externo. Los
ciclos de refrigeracion principales son por abgorcmagnetismo o compresion de vapor. El sistema
de refrigeracion en el cual fueron realizados lusagos y obtenidos los datos de este trabajoautiliz
como principio termodinamico la compresion de vapor

La eficiencia energética puede ser obtenida a gral@& cambios en cada uno de estos
subsistemas usando procedimientos de control yngareiento total de los equipamientos. Por
ejemplo, en el ciclo de refrigeracion por compreste vapor la eficiencia energética puede ser
adquirida de forma directa con el control de vadtires y compresores y de forma indirecta con el
control de la valvula de expansion. Operando esgogpamientos proximos de su limite de eficiencia
termodindmica es posible conseguir una reducci@rgética, sin embargo, ésta no se garantiza
maximizando la eficiencia de los componentes inldigles. Como método de gerenciamiento para
reducir los costos de energia y anticipar los pesale carga maxima puede ser usado en un sistema
de refrigeracion y aire acondicionado el almacepatoi de energia térmica, donde se produce y
acumula capacidad frigorifica en un banco de h@loante las horas de mas baja demanda de
electricidad (horas fuera de pico). Por otro ladométodo tedricamente eficiente de gerenciamiento
de ciclos por compresion de vapor consiste en abgtacion de dos importantes controles en el
sistema, el control variable de velocidad del caspr y el control del grado de sobrecalentamiento
del fluido refrigerante a partir de la valvula dgansion. En este trabajo fueron considerados apena
el control del grado de sobrecalentamiento a traesta variacion de la abertura de la valvula de
expansion.
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Figura 1. Configuracién esquematica del Sistema de Refigén y Aire Acondicionado.

El objetivo aqui es obtener un modelo mateméaticesracio de estados para la valvula de
expansién electrénica a partir de los datos de eemtypra, presion y abertura que fueron obtenidos a
través de ensayos experimentales en el sistemzoddieionamiento de aire donde esta implementada
ésta la valvula modificada. Para realizar el madtekes usada la representacion en espacio de estado
utilizando algoritmos basados en subespacios, gdogrpor entradas y salidas pasadas. Dicha
representacion ha sido estudiada e implementagheamtrol moderno y viene siendo una alternativa
en relacion a los tradicionales algoritmos de ifieation de sistemas que utilizan métodos basados
en la prediccion de errores. A través de los digms de identificacion en espacio de estado
implementados fueron obtenidos modelos del commietato del sistema y validados los resultados.

Estas técnicas de subespacios para encontrar reatkekistemas MIMO (mdltiples entradas y
multiples salidas) usadas para el sistema de eef@ipn y aire acondicionado, pueden asi mismo ser
aplicadas para cualquier tipo de sistema real d&l e desconozcan sus parametros internos y sus
ecuaciones fisicas, entre otras caracteristicascgdn que normalmente ocurre en la vida cotidiana
De manera que solo conociendo las sefiales de antrdel salida de algiin componente o conjunto de
componentes, es posible encontrar las matricesgac® de estado que sean capaces de describirlo
completamente, por tanto de predecir estados ®ituno simplemente de simularlo. Las
implementaciones de los algoritmos basados en gaties admiten tener una rapida manipulacion y
tratamiento de los datos, permitiendo al usuariimes los parametros deseados e identificar el
sistema de una forma menos compleja y mas inteaadstos algoritmos han sido implementados por
importantes software comerciales coMatlab System Identification Toolb§k] (descrito por Ljung
1999 [2]).

La importancia de encontrar los modelos de estersa de refrigeracion radica en la necesidad
de controlar de manera automatica cada uno deosagonientes, dando paso a una mayor economia
de energia del sistema total. Teniendo en cuergasgu desconocidos los parametros internos de los
componentes usados y que algunos de ellos sufriemigiciones en su disefio, no podian ser usados
los modelos tipicos de ellos y por lo tanto seizatibn las técnicas de subespacios para encontrar
dichos modelos.



2. Descripcion del sistema de refrigeracion y aire acalicionado

El sistema de refrigeracion y aire acondicionadidagposee un sistema de almacenamiento de
energia utilizando un “banco de hielo” que dismiawl trabajo del sistema de refrigeracion. El
sistema es mostrado en la (Fig. 1). Este tipoid®atizacion del ambiente tiene un costo de openaci
mas barato ademas de contribuir para la disminud®dla sobrecarga del sistema de generacion y de
distribucion de electricidad. La tecnologia perngjte el frio sea generado fuera del horario pioo, e
el periodo comprendido entre las 21h y las 6h (ddiad tarifas energéticas son menores) para ser
utilizado el resto del dia. Una gran ventaja de asttodo es que no es tan seco como el generado por
el aire acondicionado convencional, brindando magofortabilidad y bienestar a los usuarios.

El subsistema del ciclo de refrigeracion por corsigrede vapor tiene la funcion de consumir el
minimo posible de energia al absorber el calor rgeioepor la carga térmica (o capacidad frigorifica)
y enviarlo para la atmosfera. Este subsistema estépuesto por cuatro elementos basicos:
condensador, evaporador, compresor y valvula daresipn [3].

= Condensador:trocador gas-liquido que estd encargado de reeavizlor absorbido por el
fluido refrigerante para la atmdsfera.

= Evaporador: trocador de calor con flujo en contracorrientandid es absorbida la carga
térmica del sistema de enfriamiento a través @edgoracion del fluido refrigerante.

= Compresor: equipamiento que eleva la presion y la temperatekgas del fluido refrigerante
hasta la temperatura del condensador.

= Valvula de expansién: mantiene a diferentes presiones los dos trocaddeescalor
(condensador y evaporador) y regula el flujo détigerante que va para el evaporador,
manteniendo constante el grado de sobrecalentaneeria entrada del compresor.

3. Valvula de expansion electronica a ser modelada

Para andlisis de estrategias de control de sistelma®frigeracion y aire acondicionado, fue
disefiada y construida en la Facultad de IngenMei@anica de la Unicamp una estacion de ensayos
descrita detalladamente en el trabajo de Carvaj@084 [3]. La valvula de expansion electrénica
usada en esta estacion fue construida a partimdevalvula termostatica convencional balanceada
externamente. La valvula fue alterada de tal mageease retir6 la cadmara del bulbo sensor y se
substituyd por un motor de paso. El motor esta ladopa un sistema multiplicador de torque
(formado por un conjunto de engranajes) que acoiona leva sobre el diafragma, haciendo que una
asta se disloque produciendo la abertura o cierta délvula de expansién (Fig. 2).

El funcionamiento de la valvula de expansion tetatas consiste en que una presion, generada
por el fluido localizado en la cAmara del bulboseerde temperatura (parte alta de la valvula),aactd
en la parte superior del diafragma y es contrapyaat la presién del fluido refrigerante contenéao
la camara del fluido refrigerante (parte baja dedbvula). Cuando la temperatura en la salida del
evaporador es mayor que la temperatura preestdaldei sobrecalentamiento, entonces se genera una
sobre-presion en el refrigerante que se encuentfarma de vapor (conocido como gas) dentro del
bulbo, ultrapasando la presion del evaporador yiehdo que la valvula abra hasta encontrar el
equilibrio de las presiones en el diafragma. Ectesb contrario, cuando la temperatura en la sdétla
evaporador es menor que la temperatura preestbléeisobrecalentamiento, una caida de presion en
el bulbo sensor hacer que el diafragma se dislpguetonces la valvula cierf8].

Usando una valvula de expansion electronica eslgoadmitir en el evaporador solamente la
cantidad de fluido refrigerante que puede ser vapdo, lo que permite el completo uso de la
capacidad del mismo. El equipamiento completo ffgesacion, de esta manera, puede funcionar con
mayor eficiencia y proporcionar un mejor confortrio.
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Figura 2. Valvula de Expansién Electrénica Modelada

Encontrando el modelo matematico de la valvula deamsion modificada del sistema de
refrigeracion y aire acondicionado es posible mogr un control automatico y de la misma forma
aprovechar todas las ventajas y caracteristicasada uno de los componentes, dando paso a su
optimizacion.

4. Eficiencia energética

El aprovechamiento de bajas presiones y tempegatigacondensacién que los compresores
pueden trabajar permite tener un beneficio enitaeetia energética. Por otro lado, las valvulas de
expansion proporcionan el maximo aprovechamientb ed@porador elevando la presion de
evaporacion y manteniéndolo lleno de liquido refrégte, garantizando que ésta reciba
continuamente la cantidad de fluido refrigeranteesaria para mantener un sobrecalentamiento
constante en funcion de carga térmica y evitandadaBos en el compresor. Este control provee
mejoras en la eficiencia del sistema y beneficidisianales en la economia de energia. Como son
ideales para reducir el consumo energético, somlagsan edificios verdes y construcciones
sustentables. Contribuyen también con la reducdgincalentamiento global y la optimizacion de
sistemas de refrigeracion en grandes empresasseoudes son implementadas. El consumo de
potencia eléctrica del compresor es proporcionpbatentaje de abertura de la valvula de expansion:
a mayor abertura de la valvula, mayor el flujo dfigerante a través del compresor, por lo tanto,
mayor potencia es consumida, y viceversa [3].

La véalvula de expansion modificada usada en ekmist anteriormente descrito, alcanza
rapidamente la estabilidad y se mantiene con pegesdr, esto ya asegura economia energética de
forma significativa. Por tanto, al automatizar &#wla a partir de su modelo matemético, el consumo
de energia del sistema de refrigeracion y airedicmmado sera menor por los hechos expuestos.

5. Modelado matematico multivariado usando métodos dsubespacios

Existen diversos algoritmos para identificacién rdéltiples entradas y de mudltiples salidas
(MIMO) combinando sistemas deterministicos y estticds a partir de las entradas y salidas
medidas. Cuando se tiene un sistema de controdvadas y salidas conocidas, la determinaciéon de
un sistema lineal de control en el modelo en espadeiestados resuelve el problema de identificacion
del comportamiento del mismo. En el modelado da eftvula de expansion electronica el problema
es determinar el modelo en espacio de estados a@ecambinacion desconocida deterministica,



incluyendo su orden y la cuddrupla de matrigesB, C, D) partiendo de algoritmos que exploran las
propiedades de subespacios para los datos propadcis por el sistema multivariable [4].

En la actualidad, son usados tres grandes famdmsalgoritmos de identificacion de
subespacios, la primera es N4SIDufnerical Algorithms for Subspace State Space Byste
identificatiorn) desarrollado por Overschee y De Moor [5], MOEBIMO Output Error State sPage
por Verhaegen [6] y CVAGanonical Variable Algorithinpor Larimore [7]. Segun Overschee y De
Moor [8] el objetivo de identificacion es encontran modelo suficientemente exacto y de
complejidad minima que sea capaz de reproducistelnsa y predecir el futuro usando los datos que
fueron obtenidos en el pasado.

Usando el método N4SID fueron encontrados los nesdeh espacio de estados utilizando un
toolbox del algoritmo implementado en Matlab (Ljung 1929).[ La herramienta IDENT permite
estimar los modelos proporcionando facilidades deipulacion de las propiedades del método como
la orden del sistema y la covariancia, entre otkdemas proporciona la opcion de escoger de forma
manual entre dos métodos complementares (MOESPA) G¥e influyen directamente en la calidad
del modelo estimado N4SID. Esta propiedad es llamd@'WEIGHT es quien controla las matrices
W (pesos) que son usadas por la SVD en un pasmgd@ del algoritmo. La orden es seleccionada a
través de un grafico que representa los valoreguksires de las matrices de Hankel frente a la
respuesta impulso para diferentes ordenes. Connmestielo son obtenidas las cuatro matrices que
representan el sistema en espacio de esfad®) C,D) y con éste pueden ser encontradas las salidas
futuras en cualquier instante de tiempo. Teniendistema expresado en espacio de estado podemos
prever su comportamiento y realizar un control apagimice su eficiencia.

La seleccion de modelos tiene como objetivo pradogomparar varios modelos alternativos con
la idea de elegir el mas adecuado. Existen difegertiterios que persiguen seleccionar el modek ma
proximo al proceso generador de datos, dos de felioen introducidos por Akaike en la década de
los 70’s [9] y estan implementados en diversmdboxde Matlab, por ejemplo. Estos dos criterios de
Akaike son AIC Akaike Information Criteriony FPE Final Prediction Erro). Ambos criterios
proveen, para los modelos estimados, una medidaldad del mismo cuando las simulaciones del
modelo han sido realizadas con diferentes parametro

6. Obtencion de datos

Los ensayos fueron realizados el dia 16 de Marz200d en el sistema de refrigeracién y aire
acondicionado descrito por Carvajal [3] y contie®848 datos. Este conjunto de datos esta dividido
en dos partes, los primeros 5000 datos para simuolgdos siguientes 3500 para validacién.

El sistema funcion6 durante un periodo continudiel®mpo de 44.190 segundos y las muestras
fueron leidas cada 5 segundos, durante este pegicsistema de refrigeracion estaba almacenando
energia en el banco de hielo con un grado de salbrégamiento de °C. la velocidad del compresor
fue estabilizada rapidamente en 4.323 rpm a lo§212gundos y los demas subsistemas se
encontraban trabajando de manera normal y aprogimexte constante.

Cuando el sistema fue encendido, la valvula deresipa se encontraba cerrada, la velocidad del
compresor a 0 rpm, la temperatura de los demas amanpes en 2& y la carga térmica del
evaporador igual a 0.

El valor deM, que corresponde al valor de la posicion de lawalde expansion fue medido
usando una resistencia en un puent®\theatstonecon lectura en voltios en la placa de adquisicion
de datos (variacion méaxima de 1 voltio). Los testesalcanzaron los extremos de abertura de la
vélvula debido a que las bajas temperaturas yolagdiciones de los sistemas no las exigen.



Tabla 1: Entradas y salidas de cada elemento del subsisiemefrigeracion modelado

Entradas Salidas

Temperatura de salida condensador (T2)

Viuiagde | presin e satacondensador (22 | 1SS e entade evporador (19
P Posicién de la abertura valvula (MO) P

Evanorador Temperatura de salida valvula (T3) Temperatura de entrada compresor (T4)
P Presion de salida valvula (P3) Presion de entrada compresor (P4)

(\:/23/&29(;2: Temperatura de salida condensador (T2) Temperatura de entrada compresor (T4)

expansion Presion de salida condensador (P2) Przsi(’)n de entrada com rer'Jsor (P4) !
P y Posicién de abertura valvula (MO) P

evaporador

7. Modelado y simulacion multivariada del sistema deefrigeracion

El modelado esta hecho, en este caso, apenasagaajd negra” valvula-evaporador, debido a
gue el interés de modelar y controlar la valvularesitener constante las salidas del evaporador
(T4, P4), es decir, la entrada al compresor con el finwiaredafios y de mantener estable el sistema.
Las salidas del evaporador son controladas popsicign de la abertura de la valvul&a0) quien
directamente controlando y manteniendo constaatesriperatura y la presion de entrada de la misma
(T2, P2) garantiza la temperatura de sobrecalentamients alida del evaporador.

El modelado en espacio de estado envuelve tres tipovariables que estan presentes en el
modelado de los sistemas dindmicos: de entradsalita y de estado. En el caso del sistema de
refrigeracion y aire acondicionado esas variabbeslas temperaturas y las presiones de entrada y de
salida de cada uno de los elementos que estarogiemdilados como la valvula y el evaporador (caja
negra). Fueran seleccionadas las variables dedangrde salida de cada elemento y usados los datos
reales de éstas obtenidos en pruebas realizadasnesa de ensayos por Carvajal [3]. Ver (Tabla 1).

El método usando para hacer el modelado es la ingpicién del algoritmo N4SID llamada
IDENT en Matlab. EI método permite encontrar el glocen espacio de estados partiendo solo de las
entradas y las salidas obtenidas en pruebas realggevio conocimiento de los otros pardmetros
intrinsecos del sistema.

De esta manera es simulado el sistema bajo diererdndiciones como muestreo y pesos
(usados en un paso intermedio del algoritmo pdralea SVD). Las opciones de muestreo son 1y 5
(Resultado 1 y 2 respectivamente) y las opcioneped® son AUTO, MOESP y CVA, calculando
para cada una de estas simulaciones un modelopaci@sde estado y un resultado grafico que
permite observar la proximidad con el comportandigatl del sistema.

Usando los criterios FPE y AIC de Akaike se puedet una idea general de cual modelo es
mejor entre los estimados. Siendo que el objetiiipal no sea compararlos y si encontrar un buen
modelo que sea capaz de describir el sistema d®fque pueda ser usado para un posterior control, a
fin de optimizarlo y de obtener mayor economiarkrgia.

Antes de conseguir obtener los 8 modelos finalasyoh realizados un sin nidmero de
combinaciones y opciones que permitieron encor&ranejor forma de utilizacion del algoritmo
implementado. En cada uno de estos ensayos sevatmgel corrigieron los errores y las respectivas
graficas de modo que se mejorara cada vez masdslanfinal. Esto fue posible haciendo pequefios
cambios en sus parametros individuales acercarddovez mas el modelo encontrado al modelo real.
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8. Validacion

Para responder a la pregunta de si son suficientenbeienos los modelos estimados y cual de
ellos es el mas adecuado, aunque en la realidadliSeih responderla con certeza absoluta, es
necesario valerse de herramientas como la estimdeida calidad, el calculo de errores de validacié
y la comparacion entre la familia de modelos, eatres. Pero la verdadera respuesta esta ligada a u
determinado contexto para los cuales esos valaresngados estén dentro de los limites de los
objetivos. En la préactica es recomendable usaretifes herramientas e intentar validar un modelo
considerando un conjunto de indicadores en lugandmlo indicador [10].

La finalidad de modelar la cajd negra vélvula-evagor es simular su comportamiento y
obtener un sistema de ecuaciones en espacio dio apti@ represente su comportamiento. Con la
simulacion se desea saber si el modelo reprodlmdaago del tiempo los datos observados, por lo
tanto los modelos estan validados dentro de ladnpetros de simulacion y no de prediccion usando
datos medidos que pertenecen a un conjunto de ohaysr que fue dividido en dos partes de 5000 y
3500 datos para simulacion y validacion respectaram

Cuando se analizan cada una de las matiiAeB,C e D) de los modelos obtenidos y se
comparan, es normal encontrar grandes diferenciagmcas entre ellas, aparentando ser modelos
totalmente diferentes. Para tener la certeza deexjiste tal diferencia entre los modelos estimados,
son calculados los parametros de Markov, de takraague si los parametros entre un modelo y otro
son iguales, un modelo es una transformacion diéitsitnde otro modelo.

También son estimados y comparados los criterioskdéke con el fin de obtener una medida
de calidad entre los modelos y saber de alguna naman&l es el modelo més representativo del
sistema. El error de validacion indica que tan buesiel modelo al aplicarlo a una parte de lossdato
que no fueron utilizados en el procedimiento datifieacion, motivo por el cual es calculado ereest
caso.

Los pardmetros de Markov son productos entre lasicea de la cuadrupla de un modelo,
siendo los términos considerados adlB; CAB y CA%’B, ademas de la matrl2 que para todas las
estimaciones en este trabajo son cero. Tales papaEmgara cada modelo son presentados en la
(Tabla 2). En el caso de que exista una relaciésirdéitud entre los modelos comparados, cualquier
de ellos puede representar adecuadamente los tmmjim datos de entradas y salidas del sistema. La
comparacion de los pardmetros de Markov entre lodetos da una vision mas clara de la relacién
entre ellos, en este caso, no existe ninguna tianation de similitud y por tanto, no representan d
la misma forma los conjuntos de datos de entradgasidas del sistema.

Por otro lado, una comparacion directa fue heclaades los criterios de Akaike. El FPE es
obtenido como resultado de la estimacion de losetesdy el AIC calculado de forma manual con el

fin de comparar los modelos y seleccionar uno b €lue sea quien represente mejor la caja negra
valvula-evaporador en el sistema de refrigeraciaivgsacondicionado.

Tabla 2: Parametros de Markov para cada modelo estimad@dén

Parametros de los modelos estimados con CVA

CB CAB CA%’B
Modelo 1 [—0.0110 0.0057 0.0566 [—0.0109 0.0057 0.0558 [—0.0108 0.0056 0.0551
—0.0008 0.0005 0.0031 —0.0008 0.0005 0.0030 —0.0007 0.0005 0.0030
Modelo 2 0.1583 —-1.1374 1.6195 —0.0292 —0.1085 —0.3826] [—0.0403 0.0484 —0.1026]
0.0702 —0.1838 —0.5278 0.0142 —0.0411 0.9189 —0.0044 0.0268 —0.3114



Tabla 3: Criterios de Akaike para cada uno de los modelos

CRITERIOS DE AKAIKE

MODELOS CVA FPE AIC
Modelo 1 0.0032 -5.7371
Modelo 2 0.0181 -4.0140

Tabla 4: Errores de validacion

ERROS DE VALIDACAO (%)

MODELOS CVA
Modelo 1 7.2296
Modelo 2 7.0805

De acuerdo con los criterios de Akaike en dondeezlor valor corresponde al “mejor modelo”,
gue en este caso es el modelo 1, quien tiene ustreaedek = 1,2,3,.... En la (Tabla 3) se puede
observar que existe una coherencia en los dogiasitgoues los menores valores corresponden al
mismo modelo, dejando mayor certeza de cual e®eéln mas representativo.

El error de validacion es usado como otra herrataipara medir la calidad de la identificacion
y conocer que tan proximo esta del comportamiesdd un modelo y esta definido por la siguiente
expresion:

100%

l
_ l Z}i=1((yk)c - (yIi)C)z
©= ; k=1 Vi)c)

donde (y;). denota la centésima salida en el instante depterk del conjunto de datos de
validacion. La(y;). es la centésima salida, también en el instanteero del mismo conjunto de
datos simulados [11]. Los valores de los erroregatidacion son presentados en la (Tabla 4).

Segun los valores obtenidos con el error de vabdad abla 4), el mejor modelo es el que tiene
el menor porcentaje de error, que en este casbelariodelo 2 y corresponde al modelo con muestreo
dek = 5,10,15,..., con pesos CVA vy sin horizonte establecido. Cuaasloomparado este resultado
con los obtenidos usando los criterios de Akaikelsgerva que no corresponde el mismo modelo
como el mejor. Gréficamente se puede observareplmente el comportamiento mas parecido al real
es el modelo 2, pero el modelo 1 presenta mayabiigad en el sistema, lo que permitiria un mejor
control del grado de sobrecalentamiento y por tant@a mejor economia de energia a través de
optimizacion del sistema de refrigeracion y aireraicionado.

El error en este caso es aceptable debido a quialos reales presentan ruido y una tendencia
indeseada para el sistema en la temperatura decsddmtamiento. Aunque este ruido podria ser
disminuido haciendo un tratamiento mayor de datasnyanalisis profundo de cada uno de los
parametros usados en el modelado, los cuales énflagormemente en el resultado obtenido. Es claro
que se ignoran algunos de los pardmetros impostapéea fines del presente trabajo como la
covarianza, los horizontes y las perturbaciones.dBo lado, el objetivo no es presentar el mejor
modelo, pero si presentar los diferentes resultastimados y una comparacion entre ellos, ademas de
verificar que este tipo de modelado en espaciostigdes también puede ser aplicado a sistemas
reales.



9. Conclusiones

Los dos resultados diferentes que aqui se presentastran claramente que la tendencia de la
simulacion es similar a la de los datos realesgaeien el primer resultado la tendencia es mucts mé
estable que en el segundo. Siendo que la lineandericia esté mas separada de la linea realrgdo la
del tiempo, la estabilidad en la temperatura deesatbentamiento es mayor, manteniéndose alrededor
de 7.5C (grado de sobrecalentamiento desead).Con el fin de probar este analisis, se usarsn |
dos criterios de Akaike, AIC y FPE, los cuales pwmuverificar que el primer resultado representa
mejor el sistema modelado, correspondiendo a lesvdlmres menores de estos criterios. Ademas de
encontrar por medio de otros dos métodos, compdodmetros de Markov y el error de validacién,
resultados que comprueben o permitan analizamle&sentatividad de los modelos encontrados. Las
demds simulaciones estan hechas para diferenteciooes de muestreo y pesos, consiguiendo
también hacer predicciones de pasos al frente dekdsta 20 pasos. Con los resultados obtenidos se
concluye que usando el algoritmo N4SID es obtenidmodelo en espacio de estados que representa
adecuadamente el sistema de refrigeracion y aimredacionado modelado.

Los métodos para la identificacion de subespac@socman una rapida alternativa para
simular y predecir sistemas dindmicos reales deksdenocimiento de pocos parametros con un costo
computacional bajo. En la identificacion de sisteVdMO (mdultiples entradas — mdltiples salidas)
son requeridos calculos numéricos complejos quelgruser minimizados usando algoritmos que
permitan un modelado multivariado implementadofi@mamientas como Matlab. Asi son obtenidos
desde entradas y salidas pasadas los modelos @&icedp estado y hecha la validacion del modelo
usando también datos pasados en un mejor tiempno gnayor exactitud.
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