Una nueva vision del estimador

de Kalman

Por: Darfo Valencia Resirepo*

L. INTRODUCCION

El estimador introducido por Kalman, conocido co-
mo el filtro de Kalman, ha recibido considerable aten-
cidn en la Hieratura técnica y particularmente en las
aplicaciones relacionadas con el control de sistemas es-
tocdsticos. Es ldgico que on resultado tan imporiante
haya sido deducide por varios caminos, anngue Estos
con frecuencia no son moy dtiles desde el punto de vis-
ta diddctico en razdn de su complejidad. Aqui se pre-
sentard una visidn simple del fltro, que no exige com-
portamientos gapssianos, bagada en un modelo lineal
que preserva propiedades de primeros y segundos mo-
mentos, con lo cual se demuestra gue el estimador pro-
viene de un andlisis de segundo orden.

Sin el dnimo de agotar la bibliografia, algunos ca-
minos de deduccidn son los siguientes:

- Kumar y Varaiya (referencia 1, pig. 94) y Whittle
(2, 147) suponen que los vectores aleatorios en joe-
£0 s5¢ comporan conjuntamente segdn la distribu-
cidn muliinormal {comportamiento gaussiano).

- Davis ¥ Vinter (3, 118) encoentran el mejor estima-
dor lineal con ayuda de las proyecciones ortogona-
les en un espacio euclideo de dimensidn finita.

- Bras y Rodriguez-lturbe (4, 437) siguen un enfoque
bayesiano basado en una idea sugerda por Schiwe-
ppe (5).

- Bryson v Ho (6, 349) uilizan un estimador minimo
cuadrdtico ponderado.

- Berisekas (7, 158) utiliza el estimador minimo -
cuadritico,

- Gelb (3, 105) supone un estimador que g una com-
binacidn lineal de una prediccién ¥ una medicidn,
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para luego hallar los coeficientes de la combinacidn
mediante la aplicacidn de un cieno criterio de opti-
mialictad.

Antes de proceder a la deduccidn del fltro de Kal-
man, 5¢ mostrard su importancia en ¢l contexto de la
teoria de control y se probard algunos teoremas relacio-
nados con un modelo lineal auxiliar, log cuales son la
base para la mencionada dedoccidn. Ello serd materia
de las dos secciones siguientes.

2. EL FILTRO DE KALMAN EN LA TEQRIA DE
CONTROL

Muchos sistemas dindmicos de la realidad pueden
representarse por una ecuacidn diferencial ordinaria, de
orden n, lineal ¥ no homogénea, en donde el tiempo es
la vaniable independiente y un cierto atributo del siste-
ma es la variable dependiente. Mediante un tralamiento
vectorial que aumente hagta "n" ¢l ndmero de atributos
del sistema, es ficil llegar a una ecuacidn diferencial
equivalente de primer orden, que en términos discretos
comesponderia & una expresién de la forma,

B =AM By (1)

En donde x, e ¢l llamado vector de estado (conjon-
to de atributos del sistema) en el tiempo ki up €s un
vector de control (impulso o estimulo que se da al sis-
tema) en k; y Ay ¥ B, son matrices de dimensiones
apropiadas, que en general varfan con el liempo k. En
lo que sigue, k=10,1, ...

Es de anotar que & una ecuacidn del tipo (1), llama-

da ecoacidn de estado, es posible llegar partiendo de
otra méds general:

Tgar = By (g, 1) (2

por medio de una expansién en serie de Taylor (siem-
pre que ella sea posible) en el entomo de un cierio pun-



to {x;, ut), ¥ luego despreciando términos de orden
mayor que uno. Se tendra,

8y = Ay Bx, + By By, 3
siendo

By =y - i By =y -
bx, y Buy se conocen como las perturbaciones de
estado y de control, en tanto que xf y o} son el estado y
el control "nominales”, todo en el tiempo k.

Es bien posible que un modelo dado por 1a ecuacidén
{3) contenga errores de modelacidn (su cardeter lineal
puede ser una aproximacidn) o provenientes de la in-
certidumbre en la estimacidn de las matrices paraméiri-
cas Ay y B,. Ademis, puede ser que ¢l sistema esté su-
jeto a impulsos aleatorios, inherentes a €] y distintos
del control. Por estas razones, suele sumarse una com-
ponente aleatoria oy, de dimensidn apropiada, gue con
frecuencia se supone distribuida multinormalmente,
con media cero y no cormelacionada con x, ni con .
Asi

8ty = Ay By + By Doy + 0y (4)

De otro lado, es comidn que el vector de estado no
sea directamente medible, pero que en el tiempo K se
posea una medicidn v, relacionada con %, ¥ afectada
de un error aleatorio (el contenido de agua en varios
embalses al comienzo de un ciento perfodo se obtiene a
partir de la lectura de los respectivos niveles del agua,
por ejemplo, y dicha lectura estd afectada de error). 3e
tendria una ecuacidn de medicién lineal o eventual-
mente linealizable, dada en forma perturbacional por

By, = C, Bx, + Py (5

en donde [, suele suponerse distribuida multinormal-
mente, con media cero y no correlacionada con xy,.

Un problema importante es definir una politica de
control, dada por uy, W, ..., que a parir de un estado
dado x, obligue al sistema a evolucionar de una mane-
ra que sea de interSs. La teorfa de control demuestra
que si las ecuaciones de estade y medicidn son del tpo
{4 ¥ (5), si los comportamientos son gaussianos ¥ 5 la
evolucidn que interesa cumple un criterio de optimali-
dad de tipo cuadrdtico, el control en k vendrd dado por

By, = My, By (6)
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Por lo tante, si §x, ne se conoce directamente es
necesario estimarlo de alguna manera, empleando toda
la informaci¢n disponible proporcionada por el modelo
v las mediciones, incluyendo la dltima, y,. El filiro de
Kalman cumple esa finalidad, entregando un estimado
de &, con agradables propiedades.

3, PROPIEDADES DEL MODELO LINEAL
AUXILIAR

Sean x, y dos vectores aleatorios de dimensiones
respectivas m y o, cuya distribucidn conjunta se
desconoce pero con respecto a los coales se conoCEn
locpﬁm:m]racgmdmmmuwbclmmedimy
matrices de covarianza):

Elx)=%
E[ (x-%) (x%)T] = Sy,
E[ (x-%) (3571 =8,y

Elyl=¥
E[ {I‘ﬂ U'?]T] - Sﬂl

También a veces se denota

5., = Cov [x] 3, =Cov[x ¥l

En la prictica, es frecuente conocer el valor de y,
de manera que es importante estimar a x a partir de esa
informacidn y tener idea de la bondad de esa estima-
citin. Se propone el signiente modelo lineal como wna
aproximacidn al componamiento condicional de x da-
do ¥, introducide per Valencia y Schaake (9):

x=ay+b+w (7

en donde las matrices de parfmetros a y b, as{ como
las propiedades del vector aleatorio w (que trata de
representar el comportamiento de x no descrito por la
funcién lineal de y), deben determinarse. En un
andlisis de segundo orden, la determinacién se hard
con base en la preservacitn de primeros y segundos
momentas.
Si E [w] =0 y 52 toma valor esperado en (T):

X=ay+h
Entonces el modelo resulta

x-X=aly-y)i+w (8)

Si la ecuacitin (8) se posmultiplica por (y-¥)7 y se toma
valor esperado en ambos lados
S,y = a8, siempre que W, y sean no correlacionados.

a=8, 8 si8, esnosingular
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Finalmente, si ambos lados de (3) se posmultiplican
por ellos mismos traspuestos

Sc=aS aT+8, ]
Reemplazando el valor de a antes obtenido, se ob-

tiene Ia siguiente expresidn pam la matriz de covarian-
zade w

Sow ™ B - Sy i3 5,n (10)

Todo lo anterior permite seflalar que se encontraren

expresiones para a ¥ b, asf como para los primeros y
segundos momentos de w. El modelo resulta ser

x=X+8, S (T +w (1

Teorema uno. Si el comportamiento condicional
de un vector aleatorio x dado otro y viepe dado por un
modelo como el de la ecuacidn (11), la media condi-
cional de x dado y es

E [x/y] =X + S, S;% (y-5) (12)

Para lo coal basta tomar valor esperado condicional
en(ll)

En lo que sigue (12) se usard como estimado de x ¥
se denotard por &:

A= E[xly]l =%+ 8, 87 () (n

El error de dicho estimado es

E=x-X

Una medida de la bondad del estimador viene dada
por matriz de covarianza del error, la cual 5= hallard en
el siguiente teorema.

Teorema dos. El error & del estimado % tiene como
matriz de covarianza.

855 = Sux - Syy Sy Sy L

En efecto, con ayoda de las ecuaciones (11) ¥ (13)
58 ve que

R=x-Xi=w

De modo que las matrices S;; v 8, son iguales, ¥
la ecuacidn (10) prueba el teorema.
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Teorema trea. El error X del estimado X no estd
comelacionado con v ni ampoco con X

En efecto, X = w y ya se sabe que los vectores w, y
no estdn correlacionados. Ademds como & sdlo depen-
de de y, X y & tampoco estin correlacionados,

Antes de continpar con los tres ditimos teoremas, 52
destaca enseguida ciertas propiedades del estimador .

- Es ficil ver en la ecoacidn (13)
E[¥]=% (15}

Ello quiere decir que el estimador es insesgado, o, en
otras palabras, que el valor esperado del error x es nu-

1o, pues

E[f]=E[x-%]=%-%=0 (16)

- La ecuacidn (14) muestra Ia bondad del estimado %
frente a otro estimado que fuese igual a la media X,
pues este idltimo tendrfa un error de estimacidn
cuya matriz de covarianza es 5, ., en tanto que

aquél tiene uh effof cuya matriz de covarianza

viene dada por (14) (tngase en cuenta que S ¥

5y, son matrices definidas positivamente y que S,,

S?r S“, e3 3l menos definida no negativamente). En

el peor de los casos, cuando los veciores x, ¥ no

estin correlacionados (S, = 0), 84 = 5,,. Muy
ilustrative es el caso coando x, y son variables
aleatorias escalares, de manera que las ecuaciones

(13) vy {14) se reducen a

Oy

i"l"‘l;"'F"ll- o {J"'“I}

%y
o 2=U"2 (1- pﬂ;}

en donde p, y p, son las medias, a,? y 0,7 las varian-

TAS ¥ Pyy el coeficiente de correlacidn entre las varia:

bles x, y. El valor (1 - p,,?) sefiala la proporcin er

que la varianza marginal, o 2, es disminuida cuando s

usa el estimado condicional,

- La teora de la distribucidn multinermal demuestra
que si los vectores x, y sé distribuyen conjuntamen-
te segiin la multinormal, entonces

Cov [x/y] = S, - S,y Sp5 Sy

Como en el caso gaossiano el vector medio condi
cional y la matriz de covarianza condicional definer
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completamente la distribucién condicional de x dado y
(que también es gaussiana), y como las expresiones de
aquéllos coinciden con las ecuaciones (13) y (14), en
ese caso el modelo lineal dado por (11) es una descrip-
cién completa del comportamiento condicional de x
dado y. En caso contrario, el modelo de todas maneras
preserva las propiedades de primero y segundo orden
de x. Basta operar sobre la ecuacién (11) para obtener

E[x]=X
E[(x-%) (x-0)T=8,,
E[(x-%) (y-9)T1=8,,

Se ha puesto as{ de presente la estrecha correspon-
dencia entre los modelos lineales y los comportamien-
tos gaussianos.

Es preciso mencionar que sélo en el caso gaussiano
la media y la varianza condicionales proporcionadas
por el modelo coinciden con la media y la varianza
condicionales de la variable. Se presenta a continua-
cién otra interpretacién de la media condicional dada
por el modelo.

- Supédngase que se tiene dos vectores aleatorios x, y.
Disponiéndose del conocimiento de y, y sabiéndose
que los vectores estdn correlacionados, se desea en-
contrar un estimador lineal de x que minimice el
valor esperado del error cuadritico del estimado.
Sin pérdida de generalidad, se supondrd que los
vectores tienen media nula. El problema es, pues,
encontrar una matriz a tal que minimice la expre-
sion:

E[(x-%) (x-®)T]=E[(x-ay) (x-ay)T]

Desarrollando Ia expresién

E[(x-ay){x-ay)T]=
= S“-S"aT-aS”+aS”aT

Por simple manipulacién algebréica, si S,, es no

singular, se llegaa

E[(x-ay) (x-ay)l]=

=(a-S,, S;))S,, (a-S,, S;OT+5,, -5, S, S,

Puesto que S, es definida positivamente, dicho va-
lor esperado alcanza un minimo cuando

a=8, Sy
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Se concluye que la matriz asf definida proporciona
el error mfnimo - cuadrético y que la expresién para a
coincide con la del pardmetro matricial del modelo li-
neal (11). Pero obsérvese que a diferencia del estima-
dor lineal minimo - cuadritico (que es la base para
efectuar la regresién lineal miltiple multivariante, o
ajuste mfnimo - cuadrético, de una muestra de y sobre
una muestra de x), el modelo lineal no es de la forma %
= ay sino m4s bien de la forma x = ay + w, en el cual el
valor de a y las propiedades de primero y segundo
momentos de w se encontraron por medio de un
andlisis de segundo orden.

Continuando con el tema de esta seccidn, se va a
generalizar los teoremas uno, dos y tres para cuando se
desee estimar el comportamiento condicional de x da-
dos los vectores y, z, ..., siendo éstos mutuamente no
correlacionados. Por el interés inmediato que tiene para
la seccién 4, se consideraré el caso de sélo dos vectores
y, z. Ahora se propone el modelo

x=ay+bz+c+w an

Tomando valor esperado en ambos lados de (17) se
encuentra el valor de c, y si E [w] =0, se tendrd

x-Xx=a(y-Y)+b(z-z)+w (18)

Si w no estd correlacionado con y ni con z, es fécil
llegar a

a=S,, S, b=S.,S; 19

Siempre que S, y S,, sean no singulares. El nuevo
modelo es

x=X+85,, Sy 9 +8,, 5, @D +w (20)

Teorema cuatro. Si el comportamiento condicional
de x dados y, z viene dado por (20), entonces

E [xfy, 7] =%+, S5 (y-FH5,, S;, (2-7) (21)

Lo anterior es inmediato a partir de la misma ecua-
cién (20).

Teorema cinco. Si el comportamiento condicional
de x dados y, z viene dado por la ecuacién (20}, el
error de un estimado que use el valor esperado condi-
cional definido en el teorema cuatro, tendrd como ma-
triz de covarianza.

Sy =S, t Sn - Sy 5oy Sax (22)

‘-"3’ i")" yx

DYNA No. 111 - MAYO/88 - MEDELLIN



En efecto, laz ecunciones (20) y (21) conducen a
fmx-R=w

Ademis, 5i en la ecuacidn (20) s resta X de ambos
ladeos, lo obtenido se posmultiplica en ambos lados por
eslos mismos traspuestos, y ¢ toma valor esperado

S, =Sy S5 8, 854 8, 48, S8 618, 48,

siempre que w no esté cormalacionado con ¥ ni con z.
Simplificando,

S“-S:.I;'s:;y S;;'Syu'sns:l:su
Q.E.D.

Teorema seis. X no estd correlacionade con v ni
cofi 7, ¥, por Lo tanto, tampoco con X,

En efecto, como ¥ = w, X no estard comelacionada
con ¥ ni con z. Ademds, como ® = E[zfy, z] sdlo de-
pende de los vectores y, = segin la ecuacidn (21),
enlonces X ¥ & no estdn correlacionados.

La seccifn termina mostrando que el estimado X
dado por (21) es el estimador lineal minimo - cuadrd-
tico. Con medias nulas, esa ecoacidn se reduce a
¥

f=ay+bz=[a:bll-{ =cr
z

Bien se sabe que el valor de ¢ en el caso minimo
cuadritico es

¢=5,5 =[S, 15,]
0 8p

= [Syy 853 1Sy Sl = [ 11]

Y estos valores de a ¥ b coinciden con los de Ia
ccuacidn (19).

4. DEDUCCION DEL FILTRO DE KALMAN

Volviendo a las ecuaciones bislcas de estado v de

medicidn vistas en la seccidn 2:
by yy = Ay 8, + By oy + oy (23
By, = Cy Bmy + Py (24)
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Como se dijo en esa seccidn, el objetivo 5, a partir
de la dos ecuaciones ¥ unas condiciones iniciales, ha-
1lar para cada k un estimado del estado ¥ una medida
de Ia bondad de dicho estimado dada por la matriz de
covarianza del error del estimado, Para ello se tratard
de usar toda la informacidn suministrada por las ecua-
ciones (23) y (24), asf como por las mediciones, inclu-
yendo la dltima medicidn y,.

En la misma seccitn 2 s¢ sefialé que i los compor-
tamientos son gaussianos ¥ se emplea un criterio de op-
timalidad de tipo cusdritico, la teorfa del regulador li-
neal - cundritico - ganssiano demuestra que la polftica
de control es del tipo.

By =- My B

Exdste, ademds, un teorema de dicha teoria, conoci-
do como el teorema de la separabilidad, que permite
regolver independientemente dos problemas:

- El problema de hallar la matriz M;, que puede re-
solverse en forma deterministica, sin 1EDeT en Cuen-
ta los aspectos estocisticos.

- El problema de hallar un estimado de 8x,, que pue-
de resolverse mirando el control en forma determi-
nfgtica.

Por o tanto, en lo que sigue se considerard, sin pér-
dida de generalidad, u, = 0 para todo k. Ademds, no
siendo necesaria, se levantard Ia hipdtesis de comporta-
mienlo gaussiano.

Es conveniente definir la siguiente nomenclatura:
R, : informacidn hasta el tiempo k. incluyendo la me-
dicidn ;.
By, = B [5ny, /Ry ] - estimado de §x,,, condiciona-
do a la informacidn Ry
Btk = By - Syqape, error del estimado Bxy,
E . = Cov [Bx, 4 /R,] : matiz de covarianza del
ermor del estimado, condicionada a Ry,
By 1t = B [B5yy /Ry ] ¢ estimado de Bxy,, condi-
cionado a la informacion Ry,
&hmn = 51.;,.. = l5"’-|;+|.|1L+|
&‘tdr'kﬂ
Zevier = Cov (88, 5 ey | - matriz de covarianza
del error del estimado, condicionada a Ry,

1 error del estimado

12



Para empezar, se supone que se conoce Sxgq ¥ Top,
producto de las condiciones iniciales del sistema. Asf,
el producte de las condiciones iniciales del sistema,
Asf, el problema es escontrar recursivamente §x, ;5

¥ Dyipuet 8 partir de Gxyp y Ly

Se procederd en tres etapas: prediccidn, cdlculos
auxiliares y actualizacidn.

4.1 PREDICCION: Condicionado a la informacidn
Ry se hallard Bx,,,, ¥ Ly, mediante una prediccidn
basa en el modelo (23) o ecuacidén de estado con o, =

0. Tomando valor esperado en ambos lados condiciona-
doa Ry

LY = E [bry, /Ry ] =
= Ak E [Bxy/R, ] = Ak 8y (25)

st o, no estd comrelacionado con Ry (con los vectores

incluidos en esta informacidn) y 5i E [og] = 0.

Si de la ecuacidn de estado se resta In (25)
5"&4!‘31““"“'&(%'%}4'%
B m A D + 0 (26)

Como el modelo dado por (23) es de tipo lineal, es

aplicable 1a primera propiedad vista después del teore-
ma tres, 0 523 la dada por 1a ecuacidn (16), y se tiene:

E (854101 =0

Si s¢ toma valor esperado en (26) .

0= AkE[Sxs]+0 » E[fx,]=0

Si ambos lados de la ecuacidn (26) se posmullipli-
can por ellos mismos traspuestos y se toma valor espe-
rado:

Do = Ap Tup Ay + 54 n

siempre que o, no esté comelacionado con Ry v que

E oy, @] = 5A,

Las ecuaciones (25) y (27) dan la prediccidn busca-
da a5l como la matriz de covarianza del error de la
prediccidn, todo condicionado a Ry
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4.2 CALCULOS AUXILIARES: Ahora se encon-
trarfn dos expresiones relacionadas con la medicidn
89541 ¥ ¢l valor esperado condicional de esa medicidn
dado Ry, las cuales son necesarias para el numeral 4.3,
Si se pante de la ecoacidn de medicidn (24) en el tiem-
po k+1 y definiendo

Bygean = E [Byy1/Ry]

puede legarse a la siguiente expresidn s se procede en
forma andloga a como 52 obtuvo la ecuacidn (26)

B = oo 0+ Ba (28)

slempre que By, no esté correlacionado con By y que
E [Py, =0

Como antes se llegd a la ecuacidn (27) también
ahora se llega a una ecuacidn andloga para la matriz de
covarlanza de 8yg,

i = Cist Bratn Gt " + 5By (29)

stendo SB,,; = E [By,; Byst?) ¥ By D0 comelacio-
nade con R,

Fremultiplicando, en ambos lados de la ecvacitn
(28) traspuesta, por Bx,,,; y tomando valor esperado

E E&hl SﬂimT] =E [&HI B’Ed-l.l‘l:Tl Cl.HT (30)

siempre que [3, , ; no esté comelacionado con by, ).

Pero recordando que Bx,, = Sxg, 0 + Sxpupn ¥
que en virtud del teorema tres de la seccitn 3, 8xy, 0 ¥
E:Lmﬂnmnmmlndﬂnm:

E [8%; 8iuin) =
E [ (85,1 + et By 1T Gy =

E (83,15 55,0471 iy
Lonn G (31)

4.3 ACTUALIZACION: En esta ddltima etapa se
hallard el estimado del estado incluyendo la utlima ob-
servacidn y ;. ¥ 5¢ hallard también la correspondiente

matriz de covarianza, Se tiene
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Sty et = B [8n/Ry ) (32)
SYiain = it - M (33)
La dltima ecuacidn dice que Ry, contienc la

misma informacién que Ry y 8y,,;,. Entonces la
ecuacion (32) ea equivalente a

8y 1ar = B By 1Ry, Svgai) (34)

Como segin el teorema tres de la seccidn 3, 8y, 5
no estd correlacionado con Ry (evenlo condicionante),

es aplicable el resultado del teorema cuatro de esa mis-
ma seccidn, dado por la ecuacidn (21):

1 per = B (B, /R ] + Cov [Bry ;B0
Eand " Sia (35)

Obsérvese que E [8x, /R, ] cormesponde a los dos
primeros términos de (21}, Pero ademds

Cov [y, 1Byial =E [Bx, S¥iaa'1=

= Zin Chnt (36)
en virtud de la ecuacidn (31).

$i(29) y (36) se llevan a (35):

8 1ier = P+ Traa Gt

(Chat Brorp Cocrt # 5Byy) ! Ba1a an

Aplicando el teorema cinco de la seecidn 3, se ob-
tiene la matriz de covarianza

Lot = Tar - E By Byipp)
i) BlByEy1a Bxee) (38)

Obsérvese que Ly o corresponde a los dos prime-
ros términos de (22). Usando los resultados (29) v (31)
del numeral pasado, 1a expresidn (38) se conviente en;

Lyaipat =Bip - Lo Ciaq
(Ceer Zxern Cint +5Byap)! Gyt T (39)

Téngase en cuenta que I, , . €5 una matriz simétri-
ca.
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4.4 COMENTARIOS FINALES: Las ecuaciones
{37) y (39) definen el filtro de Kalman y sobre elias
conviene destacar:

- Laecuacidn (37) puede verse también como
et = pn + Hgy (B - Sypagp) (400

De modo que el estimado es igual a la prediccidn
més una correccidn tanto mayor cuanto mis difiera
Ia medicidn predicha de la medicion real,

También (37) puede presentarse asf:

p it = Foppr + Hypy (801 - Coar Fpeip)

= (1- Hyy Cpop) 8y pn + Hiyy By

0 sea, el estimado es una combinacidn lineal de la
prediccidn y la medicidn.

- Recuérdese que los estimados y las covarianzas se

obluvieron mediante valores esperados condiciona-
Ies del tipo

E [x/y]
Cov [xty]

calculados con base en modelos lineales.

E [=fy. z]
Cov [xfy. z]

8i las distribuciones subyacentes son multinorma-
les, los resultados obtenidos son realmente las medias y
covarianzas condicionalez. En caso confrario, as{ no
respondan a medias ¥ covarianzas condicionales, los
resultados obtenidos provienen de preservar primeros y
segundos momentos (marginales y conjuntos), es decir,
provienen de un andlisis de segundo orden. También,
sagiin se vio al final de la seccidn 3, ] filtro es el esti-
mador lineal minimeo cuadritico.

- 8i los comporiamientos son gaussiancs, puede de-
mostrarse que el estimador de Kalman es tambidn el
de minima varianza y el de mixima verosimilitud.

- La matriz de covarianza deda por la ecuacidén (39)
no depende de las mediciones. Por lo tanto,
posible calcular su valor para todo k de interés
antes que se conozca la evolucidn real del sistema
en el tiempo. En otras palabras, la bondad del filtro
puede establecerse con anticipacidn. No es éste el
caso del estimado 85y, o . que exige la llegada de
la nueva medicidn Sy, .
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