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Resumen. La validacion de los modelos de los sistemas de
excitacion es critica para la correcta representacion en los
estudios de estabilidad. La UNE esta interesada en hacer una
eficiente explotacion del programa PSX, que permite modelar
diferentes sistemas de control para la operacion de los sistemas
eléctricos.

En este trabajo se exponen los primeros resultados obtenidos
en Cuba, acerca de la identificacion de los parametros de los
sistemas de excitacion, con fines docentes y de investigacion.

Se muestran los resultados obtenidos con la aplicacion de los
algoritmos genéticos al problema de la identificaciéon de un
sistema de excitacion tipo corriente alterna (AC), semejante al
de unidades generadoras del sistema eléctrico cubano (SEN).

Palabras claves
Identificacién de parametros, algoritmos genéticos,
sistemas de excitacion, tipo AC5A..

1. Introduccion

A principios de la década de los 60 en la UNE se
explotaba un Analizador de Redes de la General Electric,
con prestaciones limitadas en cuanto al numero de los
elementos del sistema eléctrico de potencia a modelar:
generadores, barras, lineas (incluyendo transformadores)
y las cargas; para realizar estudios de flujo de carga,
cortocircuitos y estabilidad transitoria.

Con la instalacion en Cuba de la primera computadora
digital, Elliot 803-B de fabricacion inglesa, instalada en
el Centro de Calculo de la Universidad de la Habana,
surgié la posibilidad, a partir de 1966, de realizar los
primeros calculos de flujo de carga en el SEN con la
propia biblioteca de programas de la Elliot y a partir de
esta fecha se comenzaron a realizar los primeros trabajos
para desarrollar programas de flujo de carga y estabilidad

transitoria en el pais. En 1970 se usaron los primeros
programas desarrollados en el pais.

Se han desarrollado otros programas que han tenido
aplicacion en la docencia: “Transient Stability Program” ,
“Programa para el estudio de la estabilidad transitoria
utilizando MatLab”, “Algoritmo para el analisis de la
estabilidad ante pequefias perturbaciones en un sistema
generador-barra infinita”; “Algoritmo para el analisis de
la estabilidad ante pequefias perturbaciones en sistemas
eléctricos de potencia” y ‘“Programa para la estabilidad
dindmica de un sistema multimaquinas”; todos con
posibilidades de simular algunos modelos de los sistemas
de excitacion

A partir de 1998 se explota en la UNE el programa
Power System eXplorer (PSX). El programa de
estabilidad transitoria de este paquete de programas
permite, ante diferentes perturbaciones simples o
simultaneas, observar graficamente o por tablas los
resultados propios de la estabilidad transitoria. Permite
ademas simular la automatica contra averias, sistemas de
excitacion y los reguladores de velocidad de las unidades
generadoras instaladas en el SEN.

En la Tabla I, [1]-[2]-[3] se muestran algunas de las
caracteristicas de los programas para el calculo de la
estabilidad transitoria desarrollados y utilizados en el
pais, destacando los modelos matematicos de los
elementos del sistema eléctrico de potencia representados
en cada uno de los programas sefialados, se puede
observar el desarrollo que fueron experimentando los
programas debido al desarrollo tecnolégico de las
computadoras 'y el desarrollo de los modelos
matematicos a nivel internacional .

En la actualidad se hace énfasis en perfeccionar los
modelos de los sistemas de control instalados en el
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sistema eléctrico de cada pais. En el caso particular de los
sistemas de excitacion, la IEEE ha establecido modelos
tipicos que ayudan a resolver esta tarea, con este fin se
han establecido los tipos DC, AC y ST [5]-[6].

En el caso cubano la UNE ha realizado una clasificacion
de los sistemas de excitacion de las unidades generadoras
en la que aparecen todos los tipos antes mencionados. Se
requiere ahora poder identificar los parametros de esos

Tabla I
Caracteristicas de los programas desarrollados y/o utilizados en Cuba para el calculo de la estabilidad transitoria en los sistemas
eléctricos de potencia

PROGRAMAS
ELEMENTO ESTADIN DINAMICO MUSTANG PSX
Ejes d-q (1 Ejes d-q (1 modelo) Ejes d-q (1 modelo) Ejes d-q (4 modelos)
GENERADOR modelo) Saturacion, amortiguamiento y Amortiguamiento y
procesos electromagnético procesos
electromagnético
Sistema de No 1 modelo simple 6 modelos 4 modelos (2 CD, AC y ST
excitacion
Regulador de No 1 modelo simple 1 modelo 6 modelos (4 para turbinas
velocidad de la de vapor y 2 para
turbina hidraulicas)
Lineas y Equivalente Equivalente Equivalente Equivalente
transformadores
Carga Admitancia | Admitancia y motor de induccion Carga compleja, Se representa como funcion
caracteristica estatica, | de la tension y la frecuencia
motor sincréonico y
compensador
sincrénico
Automatica contra No Si Si Si
averias
Método Numérico | Runge Kutta Trapezoidal Adams Il y IV orden Trapezoidal
4" orden
Lenguaje de Fortran IV- Fortran 77 Fortran 77 C""-Delphi
programacion Basic
Institucion y afio CIE-1975 UNE-1976 URSS-1095 CEE-UCLV-1998

sistemas de excitacion para su mejor modelacion en el
PSX o cualquier otro software que se utilice para realizar
los estudios de estabilidad.

Con el presente trabajo se pretende hacer un aporte, en
Cuba, a la solucion de la identificacion de los parametros
de los sistemas de excitacion de las unidades generadoras
y al mismo tiempo se incursiona en la aplicacion de la
inteligencia artificial a los problemas de optimizacion
relacionados con los problemas de los sistemas eléctricos
de potencia.

2. Objetivos

Estudiar una metodologia para obtener o actualizar los
parametros de los sistemas de excitacion de las unidades
generadoras del sistema eléctrico de Cuba, para su uso en
los estudios de estabilidad teniendo en cuenta que los
datos suministrados por los fabricantes no estan
disponibles y la diversidad en tipo, fabricantes y afios de
explotacion.

Aplicar la inteligencia artificial mediante la técnica de los
algoritmos genéticos al modelo ACS5A [5] que dadas sus

caracteristicas, puede ser representativo de algunos de los
sistemas de excitacion tipo AC del SEN.

3. Optimizacion no lineal con algoritmos
genéticos

Un algoritmo genético (AG) es una técnica de
optimizacion que realiza la busqueda de la solucion del
problema de optimizacion imitando los mecanismos de
evolucion de las especies [8]-[9]. En este tipo de
algoritmos, un conjunto de individuos (poblacion)
cambia de generacion en generacion, sufriendo un
proceso de evolucion y adaptdndose cada vez mejor al
entorno. En un problema de optimizacion, disponemos de
una funcién a optimizar (maximizar o minimizar) y una
zona donde buscar el optimo (espacio de busqueda), de
manera que a cada punto del espacio de busqueda le
corresponde un valor de la funcion objetivo y la meta es
encontrar el punto que optimice (minimice 0 maximice)
dicha funcion. Trasladado el problema de optimizacion a
un AG, los distintos puntos del espacio de busqueda se
identifican con los posibles individuos distintos de una
poblacion.

Como ocurre con la genética natural, cada individuo se
caracteriza por sus cromosomas, en el problema de



optimizacion el cromosoma de un individuo estd
constituido por las coordenadas del punto en el espacio
de busqueda X =(X|,Xp5eemee ,X,) . Siguiendo con el

simil, cada una de las coordenadas corresponde a un gen.
El valor de la funcion objetivo de un individuo (un punto
del espacio) debe interpretarse como el grado de
adaptacion al entorno de dicho individuo. Por ejemplo, si
el problema consiste en encontrar el minimo de una
funcién J(x), se entiende que un individuo estd mejor
adaptado al entorno que otro si el valor de la funcion
para ese individuo es menor. Una vez establecidas, por
una parte, las relaciones entre individuos (sus
cromosomas) y los puntos del espacio de busqueda, y por
otra parte, el grado de adaptacion al entorno y la funcion
a minimizar, queda por describir cdémo se produce la
evolucion de una poblacion. Para ello se plantean
distintos tipos de operaciones sobre la poblacion, lo que
se conoce como operadores genéticos. El mecanismo
general de funcionamiento de un AG se podria resumir
como sigue:

A partir de una poblacion inicial (normalmente generada
de forma aleatoria), se siguen los siguientes pasos:

1. Se seleccionan unos individuos para la siguiente
generacion. La seleccion se realiza en funcion de su
nivel de adaptacion (valor de su funcion de coste).
Aquellos individuos que tienen un valor J(x) mas bajo
tienen mayor probabilidad de ser elegidos.

2. Se producen cruces entre individuos de la nueva
generacion que consisten en un intercambio de genes
entre cromosomas (es decir, intercambio de coordenadas
entre puntos). La tasa de individuos que se cruzan se
ajusta con la probabilidad de cruce Pc. Se trata de
mezclar los cromosomas de dos individuos de manera
que se dispone de un mecanismo para explorar puntos
diferentes del espacio. Se considera que este tipo de
exploracion del espacio de busqueda es orientada, se basa
en la informacion de los individuos padres y lo que se
pretende es extraer las cualidades potenciales que ya
existen en la poblacion.

3. Algunos de los individuos de la nueva generacion
sufren mutaciones que consisten en variaciones aleatorias
de los genes (es decir, variaciones aleatorias de las
coordenadas de un punto). La probabilidad de mutacion
se ajusta con el pardmetro Pm. Al igual que las
operaciones de cruce, la mutacion permite explorar zonas
diferentes del espacio de busqueda. Sin embargo, esta
exploracion no orientada es totalmente aleatoria, pretende
desarrollar la capacidad de exploracion de zonas que no
pueden ser exploradas por los individuos existentes en la
poblacion actual. En este marco general, aparecen
diversas variantes en la implementacion de los algoritmos
genéticos; variando el tipo de codificacion de los genes,
variando los mecanismos de seleccion, cruce o mutacion,
incorporando nuevos operadores genéticos [8]-[10], etc.

La implementacion que se ha realizado para este
problema presenta las siguientes caracteristicas:

1. La codificacion se realiza con numeros reales [10],
cada gen tiene un valor real.

2. La funcioén objetivo utilizada para la operacion de
seleccion no es directamente J(x). Se realiza una
operacion de 'ranking' [11]-[12] que consiste en ordenar
de mayor a menor valor los individuos segin su valor
J(x). Se cambia el valor de J(x) por su posicion en dicha
clasificacion, cada individuo tiene un nuevo valor J'(x)
que corresponde a su numero de orden. Con esta
operacion se consigue que los individuos claramente
dominantes no predominen demasiado rdpido en la
poblacion, agotando prematuramente el algoritmo (este
aspecto es especialmente importante en el caso de
poblaciones con pocos individuos). La Tabla II muestra
un ejemplo del resultado de la operacion de ranking para
una poblacion de cuatro individuos.

Tabla II. Operacion de ranking para una poblacion de 4

individuos
J(x) J'(x)
X1 10.51 1
X2 0.32 4
X3 1.25 3
X4 6.21 2

3. La operacion de seleccion que se realiza se conoce
como Muestreo Universal Estocastico (Stochastic
Universal Sampling (SUS)) [13] y garantiza que la
probabilidad de supervivencia (P(x;)) de un individuo

(x;) venga dada por la ecuacion (1) .

POxi) = (1)

2 I (xp)
j=1

Donde Nind es el nimero de individuos. Entonces, para
la poblacion de la Tabla II, la probabilidad de
supervivencia y el numero de individuos esperados de
cada tipo en la nueva poblacion de 4 individuos, se
muestra en la Tabla IIT .

En este ejemplo el operador SUS garantiza 1 individuo
de tipo x, y otro de x;, los dos restantes pueden ser de

cualquier tipo dependiendo del nimero aleatorio

Tabla III. Cantidad de individuos esperados en la
préoxima generacion

P(x;) Numero de
individuos
esperados

X 0.1 0.4
X5 0.4 1.6
X3 0.3 1.2
X4 0.2 0.8

4. Para el cruce de los cromosomas se utiliza el operador
conocido como recombinacién intermedia [14] que
consiste en lo siguiente:



Los individuos hijos (x'; y x'5 ) se obtienen realizando la

siguiente operacion sobre los individuos padres Xx; y X,

x'1=oxy +(1-0p)x,
X'y =0ayxy +(1-0ay)x
oy €[-d,1+d]
o, e[-d,1+d]

2

En el algoritmo genético implementado se han utilizado
los siguientes parametros:

- los valores aleatorios a; = o, se generan para cada
cromosoma

- d=0

- La probabilidad de cruce se ha ajustado a Pc = 0.8.

5. La operacion de mutacion, que consiste en la variacion
aleatoria de alguna parte del cromosoma, se produce con
una probabilidad de Pm = 0.2. El cambio provocado en
ese parametro es generado por una distribucién normal,
cuya media es el valor del parametro antes de la
mutacion y de desviacion tipica igual al 20% del rango
de busqueda de ese parametro. Con esto se consigue que
el resultado de la mutacion tenga mas probabilidad de
estar cerca del valor original.

4. Utilizacion de los algoritmos genéticos
para la identificacion de los parametros de
los sistemas de excitacion

En este epigrafe se mostraran algunos resultados
obtenidos en la identificacion de pardmetros de los
sistemas de excitacion, utilizando la técnica de la
simulacion en el ambiente de MatLab. Se consideraran
varios escenarios posibles que pueden presentarse en la
practica.

Aunque los sistemas de excitacion existentes en el SEN
cubano son de una amplia diversidad, el método
empleado se aplica al modelo AC5A [5], que se muestra
en la Fig. 1, con valores tipicos de sus constantes que se
ofrecen en la Tabla IV. Este modelo es una
representacion simplificada de un sistema de excitacion
con rectificador rotatorio, que se encuentra con
frecuencia en la industria y ha sido varias veces utilizado
cuando los datos detallados no estan disponibles [5]. En
el trabajo se ha eliminado el estabilizador de potencia,
por no estar presente en ninguno de los sistemas de
excitacion del SEN.

Los parametros del modelo ACS5SA se describen a
continuacion:

Ka — ganancia del amplificador

Ta — constante de tiempo del amplificador

Ke — ganancia de la excitatriz

Te — constante de tiempo de la excitatriz

Kf — ganancia del lazo de estabilizacion de la tension de
salida del amplificador

Tfl — constante de tiempo del bloque de estabilizacion

T2 y Tf3 — constantes de tiempo del bloque de adelanto-
atraso del estabilizador de la tension de salida del
amplificador.

El problema consiste en identificar un subconjunto o, en
el peor de los casos, todos los parametros involucrados a
partir de un experimento consistente en la aplicacion de
una seflal escalon en la tension de referencia V... Para
que el experimento sea mas facilmente realizable en la
practica, se llevard a efecto en condiciones de lazo
cerrado, es decir, sin abrir ninguno de los circuitos de
regulacion existentes, excepto la realimentacion de la
tension de salida del generador, que no aparece en la
figura 1 y que no se incluye para no hacer excesivamente
complejo el esquema.. Esta condicion, sin duda, hace
mas dificil la tarea de identificacion de los parametros y
excluye muchos de los métodos conocidos.

El primer paso en el método consiste en hallar una
funcion transferencial equivalente entre las variables V¢
y Egw, ( Fig. 1), que se consideran con posibilidades de
ser conocidas. El resultado de la reduccion realizada se
ofrece en la ecuacion (3).

2

Erg _ P28~ +Pis+Po 3)

Vref I'4S4 +I'3S3 +I'2S2 +11S+1
donde:
aux = 4,816 + Ke

1
Keq=—-
aux

po =Keq*Ka
P =po *(Tf1+ Tf2)
Py =po *Tf1*Tf2
g0=1
gl=Ta+Tf1+Tf2+Ka*Kf 4)

g2=Ta *Tf1+Ta *Tf2 + Tf1* Tf2 + Ka * Kf * Tf3
g3=Ta * Tf1* Tf2

Te
teq = —
aux
ry =teq*g;

r, =teq * g2 + g3
r, =teq *gl+ g2
r =teq * g0+ gl
r, = g0

En estos calculos se ha supuesto la tension de saturacion
V, constante, conocida e igual a 0.86 Eg. Como puede
apreciarse de las relaciones dadas en (4), existe una
dependencia fuertemente no lineal entre los coeficientes
de la funcion transferencial (3) y los parametros del
sistema de excitacion, lo cual reduce ain mas las
posibilidades de utilizar métodos clésicos de estimacion
de parametros en este problema.

Para ejemplificar los resultados que pueden obtenerse
mediante la utilizacion de los algoritmos genéticos, se
considerara en primer lugar la estimacion de los



parametros Te, Ka y Kf, suponiendo conocido el resto de
los parametros [7]. Es decir, un cromosoma en el
algoritmo genético se define como el vector de tres
componentes:

Xi :[Tei Kai Kfl] (5)

Se define entonces la funcion objetivo a minimizar como:

Tabla IV
Parametros del modelo AC5A
Ka Ta Vrmax | Vrmin Te Ke Se(Efd) Efd Kf Tfl1 T2, T3
400 0,02 7.3 -7,3 1.26 1,0 0,86 5,6 0,02 1,0 0.01, 0.02
Vref Ka 1 Efd R
+ 1+sTa sTe g
SKf(1+5T;5) N Ke

(14T +5T;,) ¢

Vx = EfdSe(Efd) |<—

Figura 1. Modelo AC5A

. . : 2
J= min JO= min (V¢-p (Te;.Ka;,Kf;)? /N (6)
Tei,Kai,Kfi Tei,Kai,Kfi

i=12,..., Nind

donde:

y. - es un vector que contiene N muestras de la
respuesta al escalon unitario del sistema de excitacion,
tomadas con un periodo de muestreo T de valor
adecuado. En este caso pudo comprobarse que es
suficiente hacer T = 1 s. En este estudio de simulacion,
el vector y; se genera mediante la siguiente secuencia de
comandos de MatLab:

num = [Pz b1 PoJ;

den=[r; 10,115 (M
sys = tf (num, den);
T1=[0:T:100]

yt = step (sys, T1);

en la que los pardmetros de la funcioén transferencial se
calculan utilizando los valores tedricos de los parametros
que aparecen en la Tabla IV. Eventualmente se le puede
agregar a y, una componente de ruido de media cero, que
simule tanto las inexactitudes de la medicion, como el

efecto de perturbaciones no medibles que actuan sobre la
respuesta al escalon.

vpi - Eslarespuesta al escalon generada por un sistema
cuyos parametros incluyen a los correspondientes al
cromosoma i, de una poblacioén generada inicialmente en
forma aleatoria y definida como en (5). El resto de los
parametros coincide con los teodricos ya que se suponen
conocidos. Para el calculo de cada y, se utilizan las
relaciones dadas en (4) y los comandos definidos en (7).

Nind - Es el nimero de individuos (o cromosomas)
considerados en el algoritmo. También se le conoce
como tamafio de la poblacion.

N — es el nimero de muestras obtenidas de la respuesta
transitoria del sistema con el periodo de muestreo T.

Los parametros del algoritmo genético seleccionados
para la estimacion de los 3 parametros definidos en la
ecuacion (5) fueron los siguientes:

- P, (probabilidad de cruzamiento) = 0.8
- P, (probabilidad de mutacion) = 0.2

- Nind ( Tamafio de la poblacion) = 2000
- ng (ntimero de generaciones) = 10
- N (ntimero de muestras) = 101

Es también de mucha importancia, para el buen
desempeiio de los algoritmos genéticos, seleccionar



adecuadamente el rango de valores en que pueden
encontrarse los pardmetros a estimar. Si se tiene alguna
informacién a priori, al menos aproximada, de los valores
posibles de los parametros, su utilizacion en la definicion
de los rangos ayudara a una mas rapida convergencia y a
una mayor exactitud en la estimacion.

En este caso, generalmente se dispone del conocimiento
aproximado de los valores posibles para practicamente
todos los parametros. No obstante, se ha partido de los
rangos relativamente amplios que se definen a
continuacion:

ranx = [2.7 700 0.06] ®)

lo que significa que sera explorado un espacio de
soluciones posibles en el que los tres parametros se
moveran en los intervalos:

Te (valor teorico = 1.26) - [0—2.7]
Ka (valor tedrico =400) - [0—700]
Kf ( valor teérico = 0.02) - [0 —0.06]

Un recurso heuristico que ha dado excelentes resultados
en este ejemplo, ha sido el de hacer varias corridas del
algoritmo genético, estrechando cada vez el espacio de
exploracion, a partir de las estimaciones Optimas
obtenidas en la corrida precedente. Asi, en este caso, se
define el nuevo rango de valores, a partir de la segunda
corrida en la forma:

ranx (k+1) = 1.5 * xopt (k) ©)

donde xopt(k) denota las estimaciones Optimas obtenidas
en la corrida k. De esta forma se obtienen estimaciones
casi perfectas, con valores de J muy cercanos a cero,
después de dos o tres corridas.

En la Tabla V se muestran los resultados obtenidos,
considerando la presencia de ruido de hasta un 5% en la
obtencion de la respuesta al escalon. El ruido se ha
simulado como valores aleatorios con distribucion
uniforme.

Tabla V. Resultados de la estimacion de 3 parametros

ruido | Jopt Te Ka Kf No. de
corridas

0 1.5E-7 1.26  1400.00 | 0.02 3

1% 12.0691 [1.2594 [399.82 | 0.02

4
5% 5045 1.46 399.47 10.0193 6
5%* | 25.61 |1.2295 |399.06 |0.0203 5

Como puede apreciarse, las estimaciones para cero ruido
coinciden con los valores teoricos de los parametros y el
valor de Jopt es un valor muy pequefio cercano a cero.

Para un nivel de 1% de ruido, las estimaciones siguen
siendo muy buenas y los errores son practicamente
despreciables. Cuando el ruido alcanza un 5%, las
estimaciones de Ka y Kf son buenas, aunque la
estimacion de Te presenta un error de aproximadamente
un 15 %.

Se observa, no obstante, que en el caso de niveles de
ruido relativamente altos (5% o mas), las estimaciones
pueden mejorarse considerablemente, si se utiliza un
filtro promediante de la respuesta al escaldn, para lo que
se necesita repetir varias veces el experimento y
promediar las respuestas obtenidas.

En la ultima fila de la Tabla V, se puede observar el
resultado obtenido, a partir de una respuesta promediada
de 5 réplicas de la respuesta al escaloén con 5% de ruido.
Puede comprobarse que el error maximo en la estimacion
de los parametros es ahora menor de un 3%.

Prosiguiendo con el estudio de las posibilidades de los
algoritmos genéticos en la estimacion de los parametros
de los sistemas de excitacion se considera ahora el
escenario peor posible, es decir la estimacion de todos los
parametros que aparecen en la Fig. 1. En este caso, un
cromosoma o elemento de la poblacion se define como el
vector de 8§ componentes:

Xi = [Tai Tfll Tf21 Tf3iTei Kai Kfl Kei] (10)

El rango de valores posibles para los pardmetros se ha
definido, mas o menos arbitrariamente, como:

ranx=[0.03 1.8 0.02 0.018 2 6000.032]  (11)

Para este caso se seleccionan los siguientes parametros
para el algoritmo genético:

- P, (probabilidad de cruzamiento) =0.9
- P, (probabilidad de mutacion) = 0.4
- Nind ( Tamafio de la poblacion) = 4000

- ng (nimero de generaciones) = 5
- N (ntimero de muestras) = 101

Notese que se han seleccionado probabilidades mayores de
mutaciébn 'y cruzamiento, para propiciar mayores
posibilidades de exploracion del algoritmo en el espacio de
8 dimensiones de los parametros.

El resultado obtenido, después de cuatro corridas con
redefinicion del rango de valores segun la ecuacion (9), se
ofrece en la Tabla VI, en la que la primera fila contiene los
parametros reales y la segunda los estimados.

Tabla VI. Comparacion de parametros reales y estimados
Ta Tfl |Tf2 |Tf3 Te Ka Kf [Ke

0.02 1 0.01 10.02 |1.26 |400 0.02 |1
0.023 |1.06 |0.01 {0.021 |1.33 |404.2 |0.02 |1.01

Notese que la exactitud de la estimacion es generalmente
muy buena, siendo el error maximo, de alrededor de un 5%,
en el parametro Te. Hay que admitir, no obstante, que en este
caso se partio de un rango de valores mas estrecho alrededor
de la solucion 6ptima, con valores de entre 1.5 y 2 veces los
valores reales, lo que significa que se supone un
conocimiento a priori mayor de los valores posibles de los
parametros. No obstante, se ha comprobado que es posible



trabajar con rangos mas amplios, pero utilizando entonces
poblaciones y numero de generaciones mayores.

5. Conclusiones

En este trabajo se muestran las posibilidades del uso de
los algoritmos genéticos, para la estimaciéon de los
parametros de los sistemas de excitacion de los
generadores sincronicos, a partir de experimentos
sencillos consistentes en la aplicacion de perturbaciones
en forma de sefial escalon al sistema en lazo cerrado.

Se consideraron, escenarios con 3 y 8 parametros a
identificar en el modelo de excitacion ACS5A; con
diferentes parametros para el algoritmo genético y 5% de
ruido, obteniéndose errores de 3% y 5% respectivamente;
entre los valores reales y estimados.
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