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Dejiniciones

La estadistica se fundamenta en meétodos cientificos para la
recoleccion, organizacion, resumen, presentacion y analisis de
datos. Dicho analisis permitira obtener conclusiones y efectuar deci-
siones al respecto.

= E| grupo a ser analizado se denomina poblacion, que puede ser fi-
nito o infinito. Debido a que generalmente resulta impractico exa-
minarlo completamente, se toma una muestra representativa

= |Las muestras representativas permiten inferir conclusiones acerca
de la poblacion (inferencia estadistica). Si se puede trabajar con la
poblacion en su conjunto, la estadistica resulta descriptiva

= Una variable es un simbolo que puede asumir un conjunto de valo-
res preestablecidos (dominio). Puede ser continua (ej. Altura) o
discreta (e]. Numero de elementos)



Dejiniciones

Distribuciones de Frecuencia

La primera evaluacion que puede llevarse a cabo sobre un conjunto
de datos “crudo” es agruparlos en clases o categorias, cuantificando
la cantidad de elementos que pertenecen a cada una de ellas. Dicha
cantidad se denomina “frecuencia”. Por ejemplo, sea la altura de los
estudiantes del curso:
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Dejiniciones

Distribuciones de Frecuencia: Reglas de Conformacion

1.Determinar el mayor y el menor valor del conjunto de datos

2.Dividir el rango resultante en intervalos de clase del mismo tamano
(de ser posible). Por lo general se utilizan de 5 a 20 intervalos

3.Determinar el numero de observaciones que caen en cada clase

La distribucion de frecuencias se puede representar graficamente a
través de Histogramas. Un histograma es un grafico de barras
rectangulares, donde cada barra representa una clase.

= |La base de cada barra esta centrada en el punto medio de la clase y
su ancho es el del intervalo correspondiente

= La altura de cada barra corresponde a la cantidad de elementos
(frecuencia) de dicha clase



H%fog rama

Distribuciones de Frecuencia: Histograma

Histograma de Frecuencias
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Si se divide cada frecuencia por el nimero total de elementos se
obtiene un Histograma de frecuencias relativas. En dicho caso la
suma de todas las frecuencias equivale a 1



Dirtrucion en precuencia

Distribuciones de Frecuencia:; Frecuencia Acumulada

La distribucion de frecuencia acu-
mulada indica el numero de ele-
mentos cuyos valores son iguales
0 menores a un determinado va-
lor.

Simétrico

-

Positivamente Asimétrico

T

Negativamente Asimétrico

Ll

Saltos y numerosos picos

ﬂ




Dirtrucion en precuencia

Distribuciones de Frecuencia:; Curvas Continuas

Si existe la posibilidad de considerar pequenos intervalos de clase
(en muestras o poblaciones de grandes cantidades de datos), las dis-
tribuciones de frecuencia pueden aproximarse a “curvas de fre-
cuencia”

Curva de asimetria Curva simétrica Curva de asimetria
Negativa Positiva

35 —4-

Histograma de Frecuencias
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Tendencia Central

Las medidas de TENDENCIA CENTRAL posibilitan resumir en un so-
lo valor el comportamiento de los valores de la muestra a analizar. Re-
presentan el centro en torno al cual se ubica el conjunto de datos:

= MEDIA ARITMETICA: Constitu-

ye el promedio de todos los da-
tos evaluados (X, X,,...Xy).

Asimismo se la puede calcular a
partir de las frecuencias de o-
currencia de dichos datos (fj,
f,,...f), considerando X; como
los valores a los que ocurren
dichas frecuencias

X

X =

X+ X, ++ Xy 1ix
N N
f.X,
£ X+ X+ + X, _izzl: v
f+ f, 4.+ f, c f
K
=1




Tendencia Central

= MEDIANA: Constituye el valor
que separa un conjunto de da-
tos ordenados por magnitud en  [3%*°>6.88810— Me =6
dos conjuntos de igual can-  |557911121518 > Me = O _ 19
tidad de elementos. Si el total
de datos es par se considerara
el promedio de los dos centra-
les

= MODA: Representa el valor |2257.999101011—Mo=9
mayor ocurrencia (la frecuen- S (bi modal)
cia mas alta) de un conjunto de Mo =11
datos. Puede no existir 0 existir |z 57911131518 _5 No existe

55,7,911111518 — {

y nNo ser unica.



Dispersicn

Por otra parte, medidas de DISPERSION posibilitan determinar cémo
estan distribuidos los valores en torno a la media:

= DESVIO ESTANDAR: Repre-
senta las desviaciones de los

valores respecto de la media. X 5 . 5
Puede calcularse a partir de un Z(Xi _x) > fK(Xi _ >T)
conjunto de N datos o K frecuen- | _+/i= _ 1|z

cias de ocurrencia (recordar que N N

en este ultimo caso los X; son los
valores a los que ocurren dichas
frecuencias)



Dispersicn

= VARIANZA: Cuadrado de
la desviacion estandar

" COEFICIENTE DE VARIA-
CION: Es indicativo de la dis-
persion relativa de los datos
ya que relaciona el desvio es-
tandar respecto del valor de la
media




Calculod depcriptivos

Ejemplo: Caracterizar estadisticamente el peso
de la siguiente poblacion:

1 % Media : Y:ii X. =69,875

) 57 N i3

: 0 Mediana : Me = (68+71)/2=69,5

4 68 Moda : Mo = NE

5 Il N 2

e 77 > (X, - X)

] 30 Desvio Estandar : SD = || = N =11,0639
3

8/

13



Calewlo hirtograma

$Ejercicio Estadistica Basica
Peso=[56,57,63,68,71,77,80,87]

$Histograma
hist (Peso)

xlabel ('Peso'),ylabel ('Frecuencia');

$Valor medio

mean (Peso)

$Mediana

median (Peso)

%$Moda

mode (Peso)
%$Desviacidén estandar
std (Peso)

Frecuencia

Peso

14



Distribucion normeal

La Distribucion Normal

Existen numerosas variables de |la vida diaria (la Altura, el peso, las
notas de los examenes) que tienden a comportarse como una distri-

bucion NORMAL.:
" Tiene forma acampanada y es

\ simeétrica respecto a la media

~
L~

|
T~
A

= Media, moda y mediana coin-

\\\\\
=

g / \ ciden

f— / \ " Es una funcién de la mediay
2 / \\ el desvio estandar

%‘ 7 N\

§ /!74 ﬁﬁ 1 (X_X)Z

140 160 180 200

e 2572

= e
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Distribucion normeal

La Distribucion Normal

0.03 T Media = 50

0023 = Desv Est = 1 o .
0.02 4 /\ i En la Distribucion Nor-
mal, el 68% de los datos se

0.015 1 agrupa en *1DE, mientras
que el 96% en £2DE

0.01 1
0.005 1

Valores
20 35 50 65 80 95
DE
-3 -2 -1 0 +1 +2 +3
Rango

0% 2% 16% 50% 84% 98% 100%
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Probabifidad de ocurrencia

La probabilidad puede concebirse como algo similar a una “proporciéon” de
ocurrencia de un evento. Se define como el cociente entre los casos favorables (h)
y los casos posibles (n) en relacidon a un evento especifico (Ley de Laplace):

p=—| esla“probabilidad de ocurrencia” (éxito)

g=1-—=1-p| esla “probabilidad de no ocurrencia” (falla)
n

La probabilidad de ocurrencia de un evento es un numero entre Oy 1, donde si el
evento no puede ocurrir p=0 vy si debe ocurrir (suceso seguro) p=1.

Estadisticamente se define a la probabilidad como la frecuencia relativa de
ocurrencia del evento cuando el numero de observaciones es elevado. Ej: de
unatirada de n=1000 veces una moneday 529 caras, p=529/100=0,529 (p —
0,5 si n —m)

17



[junpfo numerico Probabifidad

Ejemplo: ¢Cudl es la probabilidad de obtener un numero par al arrojar
un dado? (Suceso A=Obtencion Nro par)

3
Casos favorables (A): 2,4y 6 (3) P(A)=5=05
Casos Desfavorables (No A): 1,3,5(3) —
P(A)+ P(A) =1

Casos posibles (Ay No A): 1,2,3,4,5y6 (6)

Sean dos sucesos A y B:

P(AF\B)IP(A)P(B) Probabilidad de que A y B ocurran de manera

independiente (P que salgan dos “6” seguidos)

P(AOB) — P(A) 4+ P(B) Probabilidad de que ocurra A o B sin que ocurran a la

vez (excluyentes) (P que salga el 2”0 el “4”)

P(A‘B) — P(Aﬂ B)/ P(B) Probabilidad de que A ocurra condicionada por la

ocurrencia previade B
Probabilidad de que ocurra A o B, pu-

P(AUB) = P(A) + P(B) — P(Aﬁ B) diendo ocurrir ambos a la vez (no ex-

cluyentes)

18



Ejerplo numerico probabifidad diyereta

Distribuciones de probabilidad discretas:

Si una variable X puede asumir un conjunto discreto de valores Xi,
X5,...,X, con distinta probabilidad de ocurrencia pq,po,...,ps, puede de-
finirse entonces una distribucion de probabilidad discreta:

Ejemplo: Se tiran un par de dados y se calcula la probabilidad de obte-ner
la suma de sus caras:

plf) 1136 23 3136 4/36 5/36 6/36 5/36 4136 3136 23 1/36

La probabilidad de obtener suma 5 es 4/36=1/9

Las distribuciones de probabilidad pueden pensarse como
distribuciones de frecuencia relativa “ideales”, cuando el numero de
observaciones es muy elevado.

Dado que X puede asumir ciertos valores con probabilidad dada se la
denomina “Variable ALEATORIA DISCRETA” 19



Ejerplo vuumerico de wh Byamb(e

Distribuciones de probabilidad continuas:

Las mismas ideas pueden extenderse al caso continuo, considerando que
X puede asumir un conjunto continuo de valores.

Distribution Plot Distribution Plot
Binomial, n=10, p=0.5 Normal, Mean=180, StDev=10

0.25 0.04

0.20

0.03

0.15

Density

0.623047

0.02

Probability

0.10
0.135805

0.01
0.05

0.00
160 170 180

X

Al ser una funcion de distribucion de probabilidad, el area bajo la cur-va
resulta igual a 1. Es por ello que el area bajo un intervalo [a,b]
proporciona la probabilidad de que X se encuentre entre ay b. En este
caso, la variable ALEATORIA pasa a ser CONTINUA

20



Funcion denpidad de probabifidad

Algunas funciones de Distribucion de Probabilidad continuas

Las distribuciones continuas se describen a partir de la funcion den-
sidad de probabilidad fy(x) que determina la probabilidad que la va-
riable aleatoria X asuma un valor especifico en el intervalo [Xx, x+dx] (no
se dispone de un conjunto numerable de valores por lo que no se
puede definir una probabilidad para cada uno de ellos, se trabaja por
Intervalos)

UNIFORME: Corresponde a una variable aleatoria continua X, en un
Intervalo [a,b], donde la ocurrencia es equiprobable.

e

1
fx(X):< b-a
0 WX

1 ]
b-a

a<x<b

\

21



Tipos de distribucioned confinual

Algunas funciones de Distribucion de Probabilidad continuas

GAUSSIANA o NORMAL: Definida por los parametros xy o (media 'y
desvio estandar), permite modelar estatura, consumo, ruido...

1 _(X_,U)Z

e 2072

x(X) = —— e

X=2G 95,5%

X3 99.7%

POISSON: Definida por un parametro A (valor medio de eventos por
unidad de tiempo), permite modelar el niumero total de ocurrencias de
un fenomeno durante un lapso especificQ:o

/IX o %0125
f.(x)=e*Z= (con X entero positivo S
X xl P P

22



Funcion denpidad de probabifidad

Algunas Funciones de Distribucion de Probabilidad continuas:

EXPONENCIAL: Definida a partir de un parametro A>0 (tasa de ocu-
rrencia por unidad de tiempo), permite modelar fallas en componentes,
tiempos de espera e intervalos entre ey~toe

1.4k A =0.5
A=1

1.2

f(x)= e 2N,

G'GD 1 2 3 4 5
®

RAYLEIGH: Definida a partir de un parametro o permlte modelar la

velocidad del viento, el esfuerzo al que-fz———————"—Jeriales y

tiempo-falla-en-componentes o —oo

0.8

2 F —0=3.0

X [ 0=4.0
0.6 [

X [
fx (X) =—€ 20°
O

23



Mediad y desvioy de distribuciones

Algunas Funciones de Distribucion de Probabilidad continuas:

Efectivamente, dichas funciones de distribucion se pueden caracteri-

zar por su media y desvio estandar:

UNIFORME

PORSON

GAUSSIANA

RAVLEIGH

EXPONENCIAL

(a+b)/2
A

U

oNl2

1/ A

(b-a)/12
Ja

o)

o\J(4-7)12

1/

24



Probabifidad acuwmlada

Distribucién de Probabilidad Acumulada:

A partir de la funcion densidad fy(x), resulta factible calcular la
probabilidad que la variable aleatoria X se encuentre dentro un in-

tervalo [a,b]:

P(a<x<h) :_T f, (x)dx

Bajo dicha premisa, pudede definirse la funcion de distribucion acu-
mulada Fy(x), que determina la probabilidad de que la variable a-

leatoria asyma-valores-inferiores o iguales a un-valor x;

P(x<a)=F,(x)= jﬁ f, (u)du= f,(x)=d Fy (X)
T dx

25



Lla)

Adtmeelt

Medidas de Asimetria

La asimetria constituye una medida de forma de la distribucion :

Puede ser:

= Negativa (a la izquierda), donde media<mediana<moda (AS<0)
= Simétrica (centrada), donde media=mediana=moda (AS=0)
= Positiva (a la derecha), donde media>mediana>moda (AS>0)

Medid Maoda Media
Alediana Mediana

Moda
Asimeétrica hacia Simetrica

ia IZquierda

WV

Aloda ] Media
Mediana

Asimétrica hacia
la derecha

~ 3(X — Mediana)
SD

AS

Coeficiente de asimetria
de Pearson

26



Procerod aleatorioy

Un proceso fisico recibe el nombre de “aleatorio” cuando los valores futuros
de las variables que lo describen no pueden predecirse dentro del los limites del
error experimental. Este tipo de sistemas generan senales dependientes del
tiempo, las cuales se definen en un intervalo de observacion. Un ejemplo de ello
puede advertirse en las series temporales generadas por la voz humana o en
las ondas sismicas derivadas de las fuerzas geologicas. Habida cuenta de ta-
les cualidades, su caracterizacion se lleva a cabo en virtud de parametros es-
tadisticos, los cuales evolucionan temporalmente junto con las series bajo estu-

diO Registro de Ondas Sismicas

X,(t)

P aSEE ey
A i ('ML\. t

X3(t) :

ngmﬁwavw&

to t

27



Deferminivimo v Aleatorio

Senales Deterministicas:

Aquellas variaciones continuas o discretas que pueden ser descriptas por
funciones matematicas (su valor se encuentra definido para cualquier ins-
tante ty). Dentro de este grupo se encuentran aquellas que pueden ser re-
presentadas por series matematicas infinitas (Ej. Series de Fourier)

Senales Aleatorias o Estocasticas:

Presentan un comportamiento desconocido de tipo estocastico (azaroso) y
no pueden ser descriptas en términos matematicos: El indice bursatil, los

parametros biologicos, la voz humana, las variable

Para poder caracterizar una senal
aleatoria se debe evaluar el “PROCESQO
ESTOCASTICO” al que pertenece. Para

ello son necesarias HERAMIENTAS
ESTADISTICAS

1climéticas. .

X4(t)

0

e

—— -

t

El soporte temporal puede ser CONTINUO o DISCRETO

,~A
e O

=

28



Realizacion del PE
, . \ Xl(t) (MUESTRA x4(1))
Formalmente, un Proceso Estocastico (PE) constituye una x(t)
‘s g . e ~ . 0
coleccion o familia infinita de senales aleatorias i ; ;
(realizaciones del proceso X;(t) dependientes del tiempo). o ] ]
Como ejemplos, pueden mencionarse: .
* La temperatura hora a hora de una habitacion, en diferentes dias " W\ :
* La frecuencia cardiaca durante 10 min., en diferentes individuos Xs(O|
* El nivel de un rio durante 30 min, a la misma hora cada dia 3
0
. a s . . a(ty)
= Cada realizacion x;(t) obtenida de observar el PE recibe B A\ :
el nombre de MUESTRA — ol Hejotds s
= X,(t,) INFINITAS realizaciones
= Al conjunto de las infinitas realizaciones tem-porales 0 corforma una VARIABLE
: ALEATORIA (VA) con
generadas por el PE se lo denomina ENSAMBLE ul | DISTRIBUCION
ESTADISTICA )
La CARACTERIZACION del PE se efectla apartirde la | rgg:’e;’:‘n‘:asﬁ“’/’; Valor numerico O J
obtencién de PROMEDIOS ESTADISTICOS DEL ENSAMBLE un experimento aleatorio | |+ 29




Un primer indicador lo constituye la Media de
Ensamble (valor esperado u;), que determina el
promedio de la variable aleatoria correspon-diente a
un instante especifico t=t;:

: 1

u =E[xt)]=lim,_, NZX‘ (t,) /
i=1

. # 1 (los valores esperados varizin en el tiempo)§

EN LA PRACTICA ES DIFUCULTOSO DE CALCULAR
DEBIDO A QUE SE DESCONOCE LA TOTALIDAD DE
LAS MUESTRAS DEL ENSAMBLE (INFINITAS)

4
= Se lo puede aproximar a partir de un con-junto
FINITO de muestras

= Se lo puede aproximar a partir de promedios
temporales de las muestras (en_condiciones
particulares)

VALOR
ESPERADO de la
VARIABLE
ALEATORIA
correspondiente a

°)

°)

¥

El mismo concepto se aplica
a Tiempo Discreto

30



ODyfadidzticod def Enyamble

Aplicando la premisa anterior y considerando todos los posibles valores del
rango t, pueden definirse indicadores estadisticos temporales del ENSAMBLE:

PROCESO ESTOCASTICO

. ; N X ()] =
PROMEDIO LINEAL TEMPORAL: Caracteriza . 1 1
= 11, (1) = E[x()|=lim,_ — > x(t J
la variacion del VALOR MEDIO en el tiempo # (1) [ ( )] N=>%'N ; (0 “E'M"DWW‘I
PROMEDIO CUADRATICO TEMPORAL: | T X(0) ﬁ
Permite efectuar la evaluacion de la 2 . 2 R
o | = = —_ . . t
“POTENCIA PROMEDIO” del proceso enel | | XV = E pe@]=tim,._,, N ; X" (t) .
tiempo P
) o
f \ Ol b,
VARIANZA TEMPORAL: Cuantifica la 2 10y ) t
DISPERSION de los datos en torno al N o, ()=E [(X(t) — (1) ]
promedio lineal temporal, en términos del o 2(t) = p, (t) — 1. 2(t) ‘
cuadrado de la desviacion X X Hx " -
L J Hx
Mientras que el Promedio Lineal Temporal constituye un momento de PRIMER Vol L’O“xhw ‘
ORDEN, el promedio cuadratico y la varianza corresponden a momentos de PROMEDIOﬂ -~ & t

SEGUNDO ORDEN (promedio sobre valores elevados al cuadrado) TEMPORAL




Ejerplo vuumerico de wh Byamb(e

Ejemplo: Una moneda es lanzada 3 veces secuencialmente cada 1s (tiempo
discreto). El resultado obtenido (0 cara, 1 ceca) se evalua a partir de las si-
guientes 8 realizaciones del proceso ;Qué analisis puede llevarse a partir
del ensamble en términos de su valor esperado?

. 0 1 1
Evaluando entonces el promedio temporal del en- N P e
samble:
= 3 1 1 0
Se calcula un promedio 4 4 0 0 1
h i . <
0= EDX0T] =30 Y x| | S §
muestras % 1 1 0
x 6 1 (0] 1
Analizando la VA resultante en cada instante t, (t=0, t=1 7 0 0 0
y t=2), los valores esperados (media de ensamble) se 8 1 1 1
acercan a 1/2. Dicho resultado es consistente en /
términos estadisticos, donde se obtendrian un niimero ALaneeBE 7w | 5/8 | 4/8 | 5/8
de caras igual al de cecas (promedio 1/2), si el nimero t=0  t=1 t=2
de realizaciones fuera INFINITO Media de Ensamble |
N / Tiempo [s]

32




Calcwbo de [0y indicarey def Enyamble

$Lanzamiento secuencial de una moneda

4 N\
(3 veces, 8 realizaciones) Los indicadores estadisticos del ensamble pueden obtenerse a
%Realizaciones del Proceso Estocastico partir de la funciones MEAN (valor esperado) y VAR (varianza).
x=[0 11, 1 01; 1 1 0, 0 0 1; Ambas funciones posibilitan delimitar la dimension “d” (fila o
110; 101; 000; 11 1] . columna) sobre la que se llevara a cabo el calculo. Particularmente

cbPromedio Lineal ENSAMBLE en _este c_aso (reahzac:gnes del lanzamiento de una moqeda en t=0,
t=1 y t=2), el valor d=1 (columna a columna) proporciona como

mx=mean (x, 1) resultado el comportamiento TEMPORAL del indicador
$Promedio Cuadratico ENSAMBLE correspondiente

px=mean(x."2,1)
$Varianza ENSAMBLE
sZ2x=var (x,0,1)

0.6250 0.5000 0.6250

0.6250 0.5000 0.6250

[ e T T s T S
[ o T T SR o T SRR o R Y
[ o T S e T s T e SO Sy Y

0.2679 0.2857 0.2679

Ensamble correspondiente al Variacion temporal (t=0, t=1
lanzamiento secuencial de una y t=2) de los indicadores 33
moneda en tres instantes estadisticos




Ejermplo numerico def Bvyamb(e

Frecuentemente, los PE son descriptos en tér-minos de su
promedio lineal y varianza. Ambos parametros resultan
necesarios, habida cuenta que pueden presentarse
situaciones co-mo la que se describe a continuacion:

Sean dos procesos estocasticos Ay B
Se obtiene el MISMO Promedio Temporal u(t) en ambos

casos! x
Entonces SE LOS DIFERENCIA en virtud de su Varianza

Temporal o*(t)

NO OBSTANTE, la DESCRIPCION COMPLETA de Ia dinamica
temporal del PE exige la incorporacion de un momento
adicional de SEGUNDO ORDEN CONJUNTO: LA FUNCION
DE CORRELACION

PROCESO A

PROCESO B

ORI Yo |

x,(t) yi(t) !
'] v

it
i

L
L]
b

Hs(t)

EI PROMEDIO TEMPORAL resulta COINCIDENTE
en ambos PE pero las VARIANZAS TEMPORALES

(dispersion) son distintas!

34



Auwtocorrefacion def Erramble

Incorporando medidas de Similaridad: Autocorrelacion en el Ensamble

Conforme se ha visto anteriormente en el ensamble, el promedio y la varianza se
focalizan en un instante temporal especifico. Por este motivo resultan inca-
paces de evaluar las dependencias estadisticas entre DISTINTOS INSTANTES
del conjunto de muestras. Como consecuencia de ello, se utiliza la FUNCION DE
AUTOCORRELACION DEL ENSAMBLE (FAC, ¢,,) definida de la siguiente ma-

nera. B |
(Momento de 2 orden _ 1 & w0l
W By (1) = E[X(t)x(t,) ] =lim, NZ X, (t,)X (t,) 0
i=1
v ()
p -
La FAC ¢, (t,,t,) describe la relacién entre las variables aleatorias A Ml A
RESULTANTES DEL ENSAMBLE en los instantes t, y t,. Si resulta elevada, |
el comportamiento del ensamble en t=t, se correlaciona linealmente con +0}
el comportamiento en t=t,. De esta manera, se obtiene una NOCION del Se correlacionan
COMPORTAMIENTO del PE en términos de CUAN RAPIDAMENTE 1os valares o las

cambian sus valores a lo largo del tiempo t=t, y t=t,

35



[jempto numerico de Aufocorrefacion

Ejemplo: Se efectuan 8 realizaciones de un proceso estocastico, lanzando
una moneda secuencialmente 3 veces cada 1s (tiempo discreto). Efectuar un
analisis del ensamble en términos de la Funcion de Autocorrelacion.

Partiendo entonces de la expresion de la FAC:

ot =lim, D KUK

i 0 1 1

2 1 0 1

y efectuando el calculo segun t; y t5: 31| 1] o0

$,(0,0)=5/8;¢,,(0,1) =3/8; ¢,(0,2) =3/8 - I U

Confo_rmepuede § 5 1 1 0
e | |6 (1L0)=3/8¢ (L) =4/8;¢ (L2)=2/8 « 3

ey e &6 1 o

ot 6.(2,0)=3/8¢ (21)=2/8,¢,(2,2)=5/8 71 0| 0] 0

8 1 1 1

Se observa asimismo que el resultado obtenido de evaluar un instante

¢xx (O, 1) * ¢xx (1, 2) t; y compararlo con el correspondiente instante t,, UN SEGUNDO
DESPUES, DEPENDE DEL INSTANTE DE PARTIDA ELEGIDO

t=0 =1 ;=2
Tiempo [s]
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¢ Y qué implica entonces efectuar la Autocovarianza sobre el ensamble?

La Funcion de Autocovarianza (FACYV) consituye esencialmente la FAC del ensam-
ble con remocion del valor medio:

] 1 N Remociél? de los valores
Cxx (tl’tz) =E I:(X(tl) o :ul)(x(tz) —H, ):I = IImN—)oo WZ(X(tl) o lul)(x(tZ) o 'UZ) ‘_‘ corr,:s‘::z:fig;égza las

i=1 VAsent, yt,

Evaluada en t;=t, representa la varianza de la VA correspondiente a dicho instan-
te:

2
CXX (tl y tl) =0 x(t,) == Varianza en t=t,

y ademas puede evidenciarse su relacion directa con la FAC del ensamble:

( Ve
Una FACV POSITIVA, implica una ASOCIACION LINEAL entre las VA obtenidas en t;

~N

yt, de PENDIENTE POSITIVA (valores elevados de una de las variables se

C -~ (tl y t2 ) =@, (tl ) t2 ) — LU, iﬂ— corresponden con valores elevados de la otra). Si la FACV resulta NEGATIVA,
valores elevados de una de las variables se corresponderan con valores mninimos

de la otra. EI VALOR ABSOLUTO de la FACV indica la FUERZA de dicha asociacion.

- J
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¢ Cuando es conveniente utilizar la FACV en lugar de la FAC?

Si la media temporal () del proceso se mantiene estable, ambas medidas
(FAC y FACV) permiten efectuar una comparacion efectiva de la dinamica del PE.
En caso de no ser asi, resulta imperativa la utilizacion de la FACV:

X,(t)

0 05 1 15 2 25

-

M XZ(t)
1k

O 1 1 1 1 1

0 0.5 1 15 2 25

2

. ] X3(t)
0 1 1 1 1 1

0 05 1 15 2 25

N

Se observa particularmente en este caso que
PRESENCIA DE UNA TENDENCIA DETERMINISTICA
(lineal) 11,(t) AFECTARA las COMPARACIONES
TEMPORALES DE CARACTER ALEATORIO obtenidas
del calculo de la FAC. El valor de esta ultima, en virtud
de la diferencia entre t, y t,, se vera INFLUENCIADO por
la VARIACION de w(t). Es por ello que resulta
CONVENIENTE la implementacién de la FACV, donde el
comportamiento de la media del ensamble NO SE

TOMA en CONSIDERACION. )

Realizaciones del PE afectadas
por una tendencia LINEAL
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¢ Cuando un proceso estocastico se considera “ESTACIONARIO”?

Un PE se denomina “ESTACIONARIO en Sentido ESTRICTO” si la totalidad de
sus indicadores estadisticos NO varian a lo largo del tiempo. Considerando

entonces cualquier corrimiento temporal At:
1. Para momentos de Primer y Segundo Orden:

(1) =

p(t)=p Los INDICADORES e
E[g(x(t))]=E[g(x(t, + At)) | = X2 ' ) ESTADISTICOS NO \ ZApEss

o, (t)=o, DEPENDEN del ap \,,g V'\

instante de evaluacion N’M’ \f’

M y resultan constantes v

g(x(t)) indica el tipo de momento a evaluar e “ESTACIONARIO
At RESPECTO DE SUMEDIA
TEMPORAL DE ENSALBME

2. Para momentos conjuntos de Segundo orden (FAC y FACV)

é. (t,t,)=E [x(t OX(L, )] - E [x(tl + At)x(t, + At) ] |<— i I:v’a:ﬁl(a::;ﬁct:/il’:jfgé;éRVAN LA MiswA

SEPARACION TEMPORAL ¢y(1,3)=dx(5,7)=6x(20,22)
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En virtud de lo anterior, la FAC (y FACV) del ensamble s6lo dependera de la
DIFERENCIA entre los instantes t; y t, (salto temporalz=t;-t,) y no de sus
valores especificos, quedando expresada como:

¢xx(t1’t2) — ¢xx(t1 _tz) — ¢XX(T) — E[X(t)X(t +T)]’ conz :tl _t2

Por lo tanto, en procesos estacionarios, se observa asimismo:

2 2 A ;
¢XX (0) =0, +U MAXIMA en el origen En los PE ESTACIONARIOS la FAC pasa a depender del
., < parametro “z” (diferencia entre los instantes t; y t,) y resulta
¢XX (z’) = ¢XX (—T) Funcion PAR MAXIMA si 7=0 (ademés de comportarse como una funcion PAR)

Por su parte, si en lugar de que la totalidad de la estadistica se mantenga
constante, solo se cumple la condicion de estacionariedad relativa al promedio
temporal (constante para todo t) y la FAC (so6lo dependiente de 7=t;-t,), el PE se
denomina “Estacionario en sentido AMPLIO o DEBIL”

U, = E [X(t)] y ¢ (Z') —E [X(t)X(t + Z')] ¢ PE ESTACIONARIO EN SENTIDO AMPLIO (estacionario

respecto del valor medio del ensamble y la FAC)




Erf,odiddadz

La condicion de “ERGODICIDAD”

Sea el promedio temporal de una MUESTRA del ensamble
(tiempo continuo o discreto):

T/2
1

mﬂimwﬂzxi(t)dt A= lim, L, S X

Un PE ESTACIONARIO se denomina “ERGODICO
respecto del VALOR MEDIO” si el pro-medio temporal de
cualquiera de las muestras generadas por el mismo
coincide con la media del ensamble 4, (estacionaria)

.

MEDIA MUESTRA

7] t

X, (t) = 1, para todo i

PE ERGODICO (debe ser ESTACIONARIO de modo que i, (t)=cte)

Si se cumple la CONDICION DE ERGODICIDAD,
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Reduwermen

ELx(0)] = 1, = 50 =lim,.,, [xa

Valor medio

R.,(7) = E[x(t)x(t —7)] = E[x(t)x(t +7)]

T
R_(r)=lim, % j x(£)x(t £ 7)dt
t=—T

Funcion de Autocorrelacion

T

R (7)=E[x()y(t+7)]=lim,_, % Ix(t) y(t+71)dt

—

R,(7)=R,(-7) _

Correlacion Cruzada

Proceso ERGODICO



[rf,odiddad de (o media

Ejemplo: Se efectluan 8 realizaciones de un proceso estocastico, lanzando
una moneda secuencialmente 3 veces cada 1s (tiempo discreto). Efectuar un
analisis del ensamble en términos de la ERGODICIDAD de la MEDIA.

1 0 1 1 2/3 J— Media Muestra [ ] 1 i [ ] _] 1 i
pInl== 2 x[n] |x[nl=Z 2 x[n]
2| 1| 0| 1 |28 84 3<
3 1 1 0 2/3 Media Ensamble Media Muestra
8 4 | 0 0 1 | U3 | . \
g Los valores medios de ensamble p,, RESULTAN CONSTANTES, cumpliéndose la
g 5 1 1 0 | 23 condicién de ESTACIONARIEDAD. Sin embargo, LOS PROMEDIOS DE LAS
E: 6 1 0 1 2/3 * MUESTRAS son DIFERENTES segun la realizacion. EL PE NO RESULTA
e ERGODICO EN EL VALOR MEDIO, ya que no puede determinarse la media del
7 0 1 0 1/3 ensamble (de valor 1,=5/8) a partir del promedio temporal de CUALQUIERA de las
muestras X;
& 1 1 1 1 N - - /
NOTA: Si se consideraran las infinitas realizaciones X;, la media del ensamble
Hx 5/8 o/8 5/8‘ tenderia a estabilizarse en 1/2 (condicién de ergodicidad), pero la totalidad de los
t=0 t=1 t=2 promedios de las muestras NO COINCIDIRIAN CON DICHO VALOR. SIN EMBARGO,
Media Ensamble si el nimero de lanzamientos por realizacién también tendiera a infinito, se
Tiempo [S] alcanzaria la condicion de ERGODICIDAD (todas las medias, ya sea de ensamble o
L muestras adquiririan el valor 1/2) )
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Procero ergodico con x(t)=Acos(ayt+g)

Ejemplo: Determinar si x(®)=Acos(wyt+¢) €S un proceso
ergodico, si A y w, son constantes y ¢ se distribuye unifor-
menente en [z, z] (es un generador con fase estocastica)

Para que sea ergodico respecfo a la media:

x(t) = E[x(1)] = u,
1. Analisis temporal de las muestras (¢ =cte):

T T
x,(f)=lim, % [ x.(tydt = 1im, % [ cos(@yt+¢)dt=0 V¢
-T -T

x(1)=0




Analiryiy def endamble

2. Analisis del ensamble (r=cte).

En este caso, cada realizacion esta atada a la variacion
continua de ¢, con densidad de probabilidad uniforme f(¢),
por lo que la esperanza se calcula a partir de una inte-
gral, en Iugar de una sumatoria:.

E[x(t)] = j x(¢)f (#)dp = j cos(¢+ myf, )—d¢ 0 V1,
(el coseno rgsulta nulo pues es periodico en 27:)

El proceso es ergodico respecto a la media dado que:

x(t) = E[x(t)] =




By ergodico redpecto de (o avtocorrfacion?

Para que sea ergodico respecto a la autocorrelacion:

qo)G( (tIQtZ) 5 Rxx(z-)
1. Analizando el ensamble para ¢=cte (temporal):

T
R _(r)=lim, % I Acos(w,t + @) Acos(w,t + @, + 7)dt
t=—T

R _(7)= £ T cos(wyt + ¢.)cos(w,(t+7) + @ )dt

t=—T

y aplicando la identidad trigonomeétrica del producto de dos
cosenos:




[cosRat + w7 +2¢,) + cos(—awy,7) hit
=T

07212
t

2 T T
R _(7)= ;_T %{ j cos(2a,t + w,T +2¢.)dt + cos(w,7) I dt}
t

=T -T

Azlf

Dado que la integral en un periodo del coseno es nula:

2 2
R _(7)= ;—T 27Tcos(a)or) = A?cos(a)or)

AZ
R, ()= 2-cos(@y7)




z‘lmxﬁ@amio el endamble

2. Analizando el ensamble en tiempos ¢, y ¢, ctes:

@(t,,t,) = E[ Acos(ayt, + @) Acos(ayt, + )]
o(t,t,) = AZE[COS(wotl + @) cos(ayt, + ¢)]

Aplicando nuevamente la identidad trigonométrica del pro-
ducto de dos cosenos:

2

o(t,t,)= A7 {E[cos(a)o(z‘1 +1,) +2¢)+cos(a,(t, — t, ))]}

y dado que el valor esperado de una suma es la suma de
los valores esperados resulta:




o(t,t,) = A?z i {E [cos(aw,(t, +¢,) +2¢)]+ E[cos(m, (¢, — t, ))]}

@(t,t,) = 7%{ ICOS(Z{D +ay (¢, +1,))de +cos[wy(t, — 1,)] jd(ﬂ}

(recordar que ¢, y ¢, son constantes y el coseno varia en ¢,

por lo que es periodico cada 27):
2 2

o(t,t,) = %cos[wo(tl —t,)] = %cos[wo(tz —t,)]

Por lo que finalmente y dado que el sistema es estaciona-
rio (so6lo depende de la diferencia de ¢,-t,=7), resulta erqo-
dico respecto FAC:

¢ (t,5) =R (7)




Awtocorrefacion

Si a la condicion de ergodicidad respecto del va-lor medio
se le incorpora la condicion de ergodicidad respecto de la
Funcion de Autocorrelacion:

T/2

t=—T/2 K

$o (D) =R, ()=lim_ = | x(x(t+o)dt, paratodo

Tanto ¢,, como R, se calculan en términos del corrimiento

| Autororrelacion de
una muestra Ry,

de la MISMA VARIABLE “z” (0 “k” en el caso discreto)

entonces el proceso resulta “ERGODICO en SEN-TIDO
AMPLIO o DEBIL”

m=%@t) y 4,()=R,(r) paratodoi

La MEDIA DE ENSAMBLE u, (estacionaria) coincide con la
media de CUALQUIERA de las muestras X;

1

b

La FAC del ensamble ¢,,(7) coincide con la FAC R,,(7) de
CUALQUIERA DE LAS MUESTRAS

Si el proceso es ERGODICO EN SENTIDO AMPLIO,
puede obtenerse la MEDIA DE ENSAMBLE y su FAC

MUESTRA (valor
medio en x; y FAC Ryy)

ENSAMBLE (valor
medio u, y FAC ¢,,)




Ergodiddad

Puede demostrarse que el PE x(t)=Acos(a,t+¢),
donde la fase ¢ varia aleatoriamente de manera
uniforme en [-z, 7] resulta ergddico respecto al
valor medio y la FAC (sentido amplio)

Finalmente, si resulta factible calcular la_totali-
dad de los indicadores estadisticos a partir de
una tnica_muestra, el proceso se define como

111 H tH

Un proceso ERGODICO es ESTACIONARIO. EL RECIPROCO NO ES
CIERTO (la estacionariedad NO ASEGURA ERGODICIDAD)

En la practica general, los procesos NO SUELEN ser ergodicos (o
estacionarios). Bajo determinadas circunstancias se “ASUME o
ESPERA ERGODICIDAD” de modo de abordar el PE A PARTIR DE
UNA UNICA REALIZACION, dado que no es posible tener acceso al

o
o

medio en x; y FAC Ryy)

MUESTRA (valor

SEEERERY

t

ENSAMBLE (valor
medio u, y FAC ¢,,)

ensamble
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Duvyamb(e

PROCESO ESTOCASTICO (ENSAMBLE)

( N\
— 1 & CARACTERIZACION
X, (t u,(t) = E|x(t)|=limy_, — > x(t) INICIAL DEL
(1) (0= El=tim,... 2. PROCESO
ESTOCASTICO (Ej.
. 19 Valor Medio y
‘ B (trt) = EXO)X(E)] = limy, =D X (L)X (L) Funcion e
= Autocorrelacion)
' . J
Hy (t) — Hx = cte Condicion de
ESTACIONARIERAD
o, (t,t,)=0. (r)conz =t —t, (en sentido amplio)
T ‘
— = = = = Condicion de
, , ~ e =% (1) = %, (1) = X, (1) = ..

UNA UNICA MUESTRA - (5RbG ODICIDI_AD
permite CARACTERIZAR EL . . . — eUeCUMpirse
ENSAMBLE en virtud de su ¢xx (T) - RX1X1 (T) - RXzXz (7) — RX3x3 (T) — estacionariedad)

media temporal y FAC

(representa a todas las ;) 52




Ruddo Blanco

El Proceso de RUIDO BLANCO: Un PE que se manifiesta frecuentemente en
diversas aplicaciones es aquel de-nominado “Proceso de Ruido Blanco”. Es
un proceso de caracter ESTACIONARIO en sentido AMPLIO e IDEAL (no

existe en términos practicos), que presenta las siguientes caracteristicas:

EI RGB es ERGODICQ respecto del valor medio y la FAC

7, (t) =0 EI RUIDO BLANCO es un PE de MEDIA NULA, VARIANZA

X €= FINITA y se encuentra totalmente DESCORRELACIONADO (su
2 2 AUTOCORRELACION ES NULA EXCEPTO en 7=0)

o.(t)=0

G 5 Si la distribucién de la VA correspondiente a t=t; es NORMAL,
¢xx (T) (T) se lo denomina RUIDO BLANCO GAUSSIANO (RGB)

En condiciones reales, entre los PE cuyo comportamlento es similar al de
Ruido Blanco pueden mencionarse:

Ruido Térmico: Es generado por el movimiento aleatorio de electrones den-
tro de un conductor. Su distribucion de probabilidad es gaussiana, de valor
medio nulo. Su FAC se comporta aproximadamente como ¢, (2)~Gy/(1+7°) s




Ruido Rora

" Ruido Rosa: Su FAC adquiere la forma @,,(7)=Gysen(z)/t

Particularmente, si se lleva a cabo la combinacion de sefial de caracter deter-minista X(t)

junto con un proceso de tipo Ruido Blanco n(t), puede demostrarse que la FAC resultante
es:

PO =x@®)+nt) — R,(7)=R,(7)+R,(7) +R,,(7) + R, (7)

por lo que si x(t) y n(t) no se encuentran correlacionadas (no_presentan depen-dencia
entre si): R,(1) =R, () +R, ()

Un ejemplo representativo lo constituye el analisis de sefiales sinuspidalae afacta.dac ngr PE

Al efectuar la AUTOCORRELACION de

d eru i do bWQCOS(Q)Ot + (0) 4+ n(t) la sefial sinusoidal afectada por el PE

de Ruido Blanco, se obtiene otra senal

1 gy -
_ - sinusoidal (su autocorrelacion) y una
» Rpp (T) - 2 COS(a)OT) + GO5(T) funcién impulso. De esta manera se
:W accede informacion especifica

relacionada con dicha sinudoide
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Proceso) otLo)

~ — . # —
sSefial DETERMINISTICA La generacion de una muestra n(t) perteneciente a un proceso de
Ts=0.001; ruido blanco de tipo gaussiano, puede llevarse a cabo en
t=0:Ts:5; MatLab/Octave en virtud de la funcion “WGN”. Puede verificarse que
x=Cos (2*pi*t) ; P dicha muestra posee promedio temporal nulo (MEAN) y varianza
sSefial ESTOCASTICA (R. B. Gaussiano) unitaria (VAR) por defecto. Al aplicar la funcion de autocorrelacion

n=wgn (1, length (x) , 0) ; (XCORR) se advierte un tnico valor no nulo en 7=0 (funcién impulso).
! . ! ! Si la muestra de ruido se combina con una sefal deterministica
SCOMBINACION x+n x(t)=cos(2t), el calculo de la funcién autocorrelacién proporciona
p=x+n; en este caso la suma de las autocorrelaciones de x(t) y n(t), debido a
SMEDIA TEMPORAI, MUESTRA RBG (=0) que ambas senales son independientes entre si.

N J
mx=mean (n)

$VARIANZA TEMPORAL MUESTRA RGB (=1)]|°®

sZ2x=var (n) ”%
SAUTOCORRELACION RGB o 05 1 15 2 25 3 35 4 45 5
[Rnn,tau]zxcor{:(n,n); 4 R (9
$AUTOCORRELACION x+n ’ L _ =
[Rpp, tau]=xcorr (p,p) ; -5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5

subplot (411),plot(t,n); o p(t)
subplot (412) ,plot (tau*Ts, Rnn*Ts) ; _ ‘ , ,

( ) (
subplot (413),plot(t,p):;
( ) (

5

B , . .
subplot (414),plot (tau*Ts, Rpp*Ts) ; g’\/—\/_\/\/\/I\/\/\/_\' Ren(?)

0
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Procerod aleatorior ertacionatio)d

Procesos Estocasticos Estacionarios y Sistemas LIT

En un sistema Lineal e Invariante en el tiempo, las propiedades de estaciona-
riedad y ergodicidad de la EXCITACION se CONSERVAN en la RESPUESTA:

X(t) y(t) [y(t) = x®)*h(t)
yIn]  [y[n]=x[n]*h[n]

] TIx(H)]=h(t)

En una primera instancia, puede determinarse la media temporal de ensamble
de la respuesta (1), generada como consecuencia del PE de excitacion x(t):

#, () = E[y(0)] = E[x(t) *h(1)] = E[x(O)]*h(t) = 2, (t) *h(t)

-

El Valor Esperado de la R!:'SPUESTA (1) esel
resultado de la CONVOLUCION entre el valor esperado

de modo que si el proceso x(t) resulta estacionario:

de la EXCITACION (1) y la respuesta impulsional h(t)

NOTA: El valor esperado sdlo se
calcula sobre el PE x(t), ya que h(t)
es una SENAL DETERMINISTICA
(todas las muestras de su

o0 0

0 “ensamble” son idénticas y por ende

p®=p, wp p,®O= [ W@udr=p [ hOde mp |a=n | hOd =00100)

T=—0 {=—0

t=—0
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Corvefacion oru@ada

Bajo la misma premisa, puede evaluarse la FAC correspondiente a las muestras

de ensamble de la respuesta y(t): Recordar que fa FAC

Ry (7) = E[y(®)y(t +7)] mp|y(t) = x(t) *h(t) [ mp

R, (7) = Ry (z) * R, (7)| | RespuesTa deisistemair

g es el resultgdo dela
_ * CONVOLUCION entre las
th (T) - h(Z') h(_T) FACdexyh

De modo que si el PE de EXCITACION resulta ERGODIGO, la FAC correspon-
diente al PE de respuesta del sistema LIT puede obtenerse a partir de la CON-
VOLUCION entre las autocorrelaciones de cualquiera de las muestras de x(t) y la
FAC de h(t). Asimismo, si se evalla la FCC entre excitacion y respuesta se ob-

tiene:
— *
ny (T) - h (Z') I:\)xx (T) La CORRELACION CRUZADA ente EXCITACION y
€= RESPUESTA est4 vinculada DIRECTAMENTE con la
Ryx (T ) = h (—Z' ) * Rxx (Z' ) respuesta impulsional h(t)

por lo que si X(t) resulta un PE de Ruido Blanco Gaussiano (R,,(7)=GyX7)):

* LA RESPUESTA IMPULSIONAL h(t) puede ser obtenida como
ny (T) = h (T) 605 (T) = GO h (Z') = EL RESULTADO DE LA CORRELACION CRUZADA ENTRE UNA
EXCITACION ESTOCASTICA'Y SU RESPUESTA asociada!!!
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Teorema de Wiener-Khinchine

¢COmo se procesa una sefial estocastica en frecuencia en
terminos de su DE?

Un proceso ergodico y estacionario puede ser caracterizado a
partir de su FAC, correspondiente a una muestra tempo-ral.
Consecuentemente puede aplicarse (dado que la autoco-rrelacion
resulta deterministica) el Teorema de Wiener-Khinchine:

G, (w)=F[R,(7)] G, (w)=F[R,(7)]
Autoespectro Espectro Cruzado

De esta manera se puede trabajar con senales que no pueden

ser descriptas por funciones matematicas
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Deorvsidad eppectral de Potencia

¢ Todo es informacion? Las fuentes de interferencia (en térmi-

nos generales “ruido” n(t)) pueden ser caracterizadas a partir de
su DEP, a saber:

=" RUIDO BLANCO: Su DEP resulta constante para todas las
frecuencias. Es por ello que se lo denomina blanco, en ana-

logia con la luz blanca. Consecuentemente, puede estable-
cerse que:

Gnn ((0) = NO — Rnn (T) — NO5(T)

El ruido blanco se encuentra totalmente
DESCORRELACIONADO en relacion a 7. No se parece a Si
mismo excepto en 7=0.

Es IDEAL y posee potencia INFINITA (R,,(0)— )
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Ruido Termico en (a precuencia

"RUIDO TERMICO: Es generado por el movimiento
aleato-rio de electrones dentro de un conductor. Su
distribucion de probabilidad es gaussiana, de valor

medio nulo. Conside-rando una resistencia R a
temperatura T su DEP resulta:

2Rh| f|
h| f|
ekt —1

G(1)=

donde k es la constante de Boltzman y h la constante de

Plank. Su DEP puede considerarse como 2RKT si f <<
kT/h (orden de 1012Hz).
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Ruido Roda en (o |recuencia

"RUIDO ROSA: En la mayoria de los casos se

utiliza el rui-do limitado en banda (rosa) de

m

{ i:
a?}?g)?{ﬂue‘&gﬁ%“[> “m Rnn (T) —

m

. SIN(@

max )

T

a)max 4

Pink Noise (1/f amplitude)

[
‘ Time Domain W'

. ““ﬁ."a‘\" N W
r\-w AT
‘4”‘4‘“‘ wﬂw v JF-\

ol
i

FFT

-

Power spectrum
varies inversely

White Noise (c

onstant amplitude)

|
ik i

| FFT

TR

o b o e oty peb P It A o e e it

Power spectrum

does not vary

-

(en términos reales, la DEP del
ruido rosa decrece
inversamente con la frecuencia,

(i
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denal Ruido

Sea entonces y(t)=x(t)+n(t) la suma de una senal y

ruido, pue-de demostrarse que la FAC resultante es:
Ry (1) = Ry (1) + Ry (1) + Ry, (1) + Ry, (1)

G, (0) =G, () + G (0) + G, (0) + G, (@)
por lo que si x(t) y n(t) no estan correlacionadas
(no presen-tan dependencia entre si):

R,y (1) =Ry () + R, (1
G, (©) =Gy () + G, ()
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Senal Ruido calewlo

%Sefial deterministica:
$COSENO*PULSO 10s
dt=0.01;

t=0:dt:10;

x=cos (20*t) ;
$Autocorrelacidn
Rxx=xcorr (x) *dt;

tau=0:dt:20;

N=length (tau) ; \/
$Transformada de la autocorrelacidn W \J
Gxx=fftshift (fft (Rxx) *dt) ; ‘
ws= (2*pi/ (N*dt)) ; \J HU

h H

. f‘ ﬁ |‘ \ f\
\_»,r‘\"_-'-'u_"ﬂ'l“ll'\.] \ ‘I /| ‘|‘ ’H\ |‘

ECEE T

| /”m (-

\J\ w“ﬂ(:}JN;W\“ﬂ“

.‘ | \"
””JH!H'\/

(e B I R R

bl L

I I N Y N A |

:(—N/Z: (N/2)—l)*WS; R 2 4 6 8 1 16 1
Gxx=abs (Gxx_ac);

=]

$Graficaciodn =
subplot (211) ,plot (tau, Rxx) ; -
subplot (212) ,plot (w,Gxx) ; oL

0
4“]0 -300 -200 -100 0 100 200 300



Caraderi@adon pot Ruido Blanco i

potencia media

densidad espectral de p

Ejemplo; Sea un sistema excitado con RBG de
otencia S, Determinar la

funcion de autocorrelacion de la salida Vy(7) y su

A V.V ¥
Vi(t) m

\4
[

| [£

—> 0

Vo(t)

o t—=

Vi(t) _
RC

H (o) =

Considerando

que

Givi(7) =S,

—= =V, (1) +

Vo (1)
RC
1 1
RC a)z_i_i
RC

_ la entrada es
gaussiano, con DEP constante:

ruido blanco
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Caraoferi%au'on pot Ruido Blanco it

Y sabiendo que la DEP de la salida es:
Gy, (@) =[H()[ Gy, ()

La misma resulta:
C':'vovo (@) = So(

En virtud del Teorema de Wiener-Khinchine, se
aplica transformada Iinversa de Fourier para
obtener la FAC: ‘RVOVO(T) — F—l\GVOVO(w)H
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Carowfemgauon pot Ruido Blanco iii

Y sabiendo que:

_a‘t‘ 2a

€ —>

Se obtiene finalmente:

1)y 1 5, -2
7)=F7 S =—2_g RC
Ry, (7) O(RC) a)2+[ 1 jZ 2RC
RC)

S, - S,
R, () =—2—e RC =P, , = 0) =
(1) = 52 o = Ry, (0= 222 )




Redwmen
Gxx (C()) =F [¢xx (T)]

Autoespectro

G,y (@) = Flo, (7)]

Espectro Cruzado

G,, (@) =[H (@) G,y (@) o)™ R
yy W) = @ XX @ TR
DEP de la salida GXV (w)D;P Cf:‘z)a)zxx (a) )

67



	Slide 1: MODELOS Y SIMULACIÓN
	Slide 2: Porque estocasticos?
	Slide 3: Definiciones
	Slide 4: Unidad 5: Procesos Estocásticos Caracterización de Poblaciones
	Slide 5: Unidad 5: Procesos Estocásticos Caracterización de Poblaciones
	Slide 6: Unidad 5: Procesos Estocásticos Caracterización de Poblaciones
	Slide 7: Unidad 5: Procesos Estocásticos Caracterización de Poblaciones
	Slide 8: Unidad 5: Procesos Estocásticos Caracterización de Poblaciones
	Slide 9: Unidad 5: Procesos Estocásticos Tendencia Central y Dispersión
	Slide 10: Unidad 5: Procesos Estocásticos Tendencia Central y Dispersión
	Slide 11: Unidad 5: Procesos Estocásticos Tendencia Central y Dispersión
	Slide 12: Unidad 5: Procesos Estocásticos Tendencia Central y Dispersión
	Slide 13: Unidad 5: Procesos Estocásticos Tendencia Central y Dispersión
	Slide 14: Unidad 5: Procesos Estocásticos En Matlab…
	Slide 15: Unidad 5: Procesos Estocásticos Caracterización de Poblaciones
	Slide 16: Unidad 5: Procesos Estocásticos Caracterización de Poblaciones
	Slide 17: Unidad 5: Procesos Estocásticos Nociones de Probabilidad
	Slide 18: Unidad 5: Procesos Estocásticos Nociones de Probabilidad
	Slide 19: Unidad 5: Procesos Estocásticos Nociones de Probabilidad
	Slide 20: Unidad 5: Procesos Estocásticos Nociones de Probabilidad
	Slide 21: Unidad 5: Procesos Estocásticos Nociones de Probabilidad
	Slide 22: Unidad 5: Procesos Estocásticos Nociones de Probabilidad
	Slide 23: Unidad 5: Procesos Estocásticos Nociones de Probabilidad
	Slide 24: Unidad 5: Procesos Estocásticos Nociones de Probabilidad
	Slide 25: Unidad 5: Procesos Estocásticos Nociones de Probabilidad
	Slide 26: Unidad 5: Procesos Estocásticos Nociones de Probabilidad
	Slide 27
	Slide 28: Unidad 4: Procesos Estocásticos en el Tiempo Señales Aleatorias
	Slide 29: Unidad 4: Procesos Estocásticos en el Tiempo Proceso Estocástico
	Slide 30: Unidad 4: Procesos Estocásticos en el Tiempo Proceso Estocástico
	Slide 31: Unidad 4: Procesos Estocásticos en el Tiempo Caracterización del Ensamble
	Slide 32
	Slide 33
	Slide 34: Unidad 4: Procesos Estocásticos en el Tiempo Caracterización del Ensamble
	Slide 35
	Slide 36
	Slide 37
	Slide 38
	Slide 39
	Slide 40
	Slide 41
	Slide 42: Resuemen
	Slide 43
	Slide 44: Proceso ergodico con x(t)=Acos(w0t+f) 
	Slide 45: Analisis del ensamble
	Slide 46: Es ergodico respecto de la autocorrlacion?
	Slide 47
	Slide 48: Analizando el ensamble
	Slide 49
	Slide 50
	Slide 51
	Slide 52
	Slide 53
	Slide 54
	Slide 55
	Slide 56
	Slide 57
	Slide 58: Unidad 9: Procesos Estocásticos Espectro en Señales Estocásticas
	Slide 59: Unidad 9: Procesos Estocásticos Ruido
	Slide 60: Unidad 9: Procesos Estocásticos Ruido
	Slide 61: Unidad 9: Procesos Estocásticos Ruido
	Slide 62
	Slide 63: Unidad 9: Procesos Estocásticos En Matlab
	Slide 64: Unidad 9: Procesos Estocásticos Respuesta en Sistemas LTI
	Slide 65: Unidad 9: Procesos Estocásticos . en Frecuencia: Método Gráfico
	Slide 66: Unidad 9: Procesos Estocásticos Rta. en Frecuencia: Método Gráfico
	Slide 67: Unidad 9: Procesos Estocásticos Resumen General

