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Rexumnt

i cadiol activitagilor 1FAC, Identificarca gi Modelarea Sis
1emelor este wn domeniu care continud s3 suscite un interes consider-
abil. Accsl luesu este probat Je numénil mate de conmuniciri (28), cu
snbicete din acest domeniu, prezentate la Congresul IFAC 199, care s-a
desfigurat la ‘lIallin (Letonia). Separat de congresele mondiale ale
federnficl, IFAC organizeazd din 3 1n 3 eni simpozioane internationale
dedicate munai domeniulul mengionat mai sus. Pind acum au fost or-
ganizaie 8 astlcl desimpozicanc: Praga (1967 5i 1970), Hagn (1973), Thilist
(1976), Davstadt (1979}, Washington (1982), York (1985) i Beljing
(1988).

Uinatorul simpozion "ldentificarea i Estimarea Parametrilor Sis-
tevielor” a avat foc fu luoa iulie 1991 1a Budapesta. fn afama acestor
simpuzioane, IFAC a edilat douft numens speciale sle publicagie sake
oficiale "Automatica”, dedicate domeniului ldentificdrii sistemelor.
Probabil ¢ nici un alt dom:eniu de cescetare gtiin|ificd nu s-a bucurat de
atita atenjie fn cadiul federajiel, ca Identificarea gi Modelarea Sis-
temelor

Matuiitalea pe care au atins-o cercetirile fn domeniu este ales-
1448 §i de publicarea unor lucriri ample, care au Incercat s prezinte
waitar mulie rezultate disparate disponibile ([7)-9]). fn pofida efor-
turilor considerabile de cercetare i a matoritatii cigtigate, domeniul
tdentiticari sistemelor oferd mai multe teme interesante de studiu
prenitn cercetdton [10].

I werdrile congresulul IFAC ilustreazd, cel pufin fn parte, multi-
tuitinca Jesubiecte interesanie care pot forma obiectul unor cercetdri
wiitoare. In oele ce urmieaza, aceste sublecte st corespunzitor clasifi-
cale gl batate pe rind intr-o serie de 4 articole (A,B,C,D).

Pastea A

A. KEstimarea structurii modelelor

istmaica structurdi (in particular, a ordinului) unui
model este o problemd esentiald, in identificarca
ststemelor. Este evident ¢, dacl structura unui model
este prost aleasd, atunci modelul estimat nu poate fi
corespunzdtor, indiferent de metoda utilizatd pentru
detcrminarca parametrilor acestuia. De fapt,
detconinniea structurii modelului poate fi consideratd
a fl o ctapd preliminard importantd a oricdrui
caporiment de identificare sau de modelare.

Lxistd o literaturd bogatd dedicatd problemei
detemindrii structurii (de exemplu, [11]-[25]).
Fuciditde prezentului Congres IFAC au adlugat unele
coultate inteiesante la literatura deja existentd. fn
conthitace, aceste lucrdri sint discutate pe rind, in
functie de proolematica abordad, reétevindu-se ideile
peandipale pe care seestea e contin
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Al. Criterii cu termeni de penalizare

Ideea de bazi a acestor criterii pentru determinarea
structurii/ordinelor modelului, poate fi explicatd astfel.
S#4 notim cu 8, vectorul parametrilor necunoscuti,
unde n = dim 6;. S4 presupunem c 6, este determinat
prin minimizarea unui criteriu, de exemplu:

9,, = arg;ﬂnVN(Gu),

-.&ule @, denoti vectorul parametrilor estimati, iar-N
&te numarul de date utilizate in estimare. S3 mai
presupunem ¢ modele considerate ca posibile sint
astfel incit modelul cu n parametri se poate obtine prin
particularizarea celui cu n+1 parametri. Atunci, se
poate vedea usor cd secventa:

Vi) n=12,.
este monoton necrescitoare:
Vn @) = Vi (0) 2 Vn 63) =....

Prin urmare, criteriile VN(QH) asociate diferitelor
modele considerate, nu pot fi vtilizate direct pentru a
selecta un anumit model. Ideea criteriilor cu termeni de
penalizare este de a adéiuga la VN(On) un termen care
si creascd monoton cu n §i, astfel, sd "penalizeze”
descresterea lui VN(9,,} cu n. Noul criteriu este deci
definit in urmatorul mod:

Y
Wy = Vi + 5,

iar ordinul n este determinat prin minimizarea lui W:
A =arg inf W,

Un exemplu tipic de V este urmdtorul:
1 N
Vil =g ;1 21,0

unde ¢ (t, Qn) sint reziduurile modelului cu parametrii

b

. » la momentul t. fn privinta "termenului de
penalizare”
¥ (1) sint posibile mai multe alegeri:
a) Criterii de tip Akaike ([16] [17] [20]) : 7, (n)=2n;
b) Criterii de tip Hannan, Schwarz, Rissanen ([15] [18]
[19] [23]): yy(n) = nlogN sau

Yn(n) = 2nplog (log N), cupz1
La expresiile anterioare pentru y, (n)nu s-a ajuns din

considerente empirice, ci utilizind metode elaborate
ale teoriei statistice a informatiei sau teoriei statistice
acomplexitagii. Lucrarea [1] apartine acestei directii de
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cercetare, incercind s# ajungd la criterii de forma
anterioard pentru determinarea structurii modelelor,
prin studivl detaliat al complexitigii stohastice
asociate. _

Este un fapt bine cunoscut ci alegerile de tip (b) ale lui
¥j(n) au un avantaj distinctiv, in comparatie cu

alegerea de tip (a). Presupunind ci exist# un "ordin
adevirat” n,, atunci utilizarea clasei (b) de y (n) face

posibild estimarea consistentd a lui n,, in timp ce

pentru clasa (a) existd un risc diferit de zero de
supraestimare a lui ng, chiar §i pentru N - o |
Lucrarea (5] se inscrie pe aceastii linie de cercetare,
demonstrind consistenya unei proceduri de tip (b) in
conditii foarte generale (se permite existenta reactiei in
sistem etc.).

A2. Criterii de acumulare a erorilor de
predictie

ldeea acestor tipuri de criterii pentru determinarea
structurif/ordinelor este simplu de explicat. Pentru
aceas(a, 38 schimb8m puiin notatia anterioar#;

vectorul parametrilor estimati, de dimensiunc n,

dererminat pe baza a t misuritori, va fi notat 9n (). In

aceastél noudi notalie, ﬁn din sectiunea Al se scrie
N
AR e 1
B, (N), iar V8, = N 121 e(1,0,(1))

Aga cum am vizul ,\Vy(8,) descrestea monoton cu n s,
deci, nu putea fi direct utilizat pentru rezolvarea
problemei de determinare a structurii. Acest lucru
devine posibil prin utilizarea “criteriului erorilor de
predictie (sau reziduurilor) acumulate”, care este
definit in urmatorul mod natural:

B = & §F Sl
o= Fftg:l € (t! u(l))

' {
unde reamintim ¢4 8 (1) = arg;nin > e2(k, 6,)
[+ k=1
Ordinul 0 al modelului se determind prin minimizarea
fui Py

i = arg iglf?,,

Deoarece P, depinde de {90(1)}1\‘ , eéste destul de clar
[=1
( cvaluarca acestui tip de criteriu trebuie bazata pe
utilizarea unor glgoritmi on-line pentru determinarea
fecursiva a estimatiilor 91](1), QH(Z) etc. O alii
posibilitate yi mai elaborati este utilizarea, pentru
anumite structuri de model, a unor algoritmi de tip
latice, care stnt recursivi atit in tnip ¢it gi in ordinul
modelutui. Cu ajutorul ultimului tip de algoritmi se

poate determina recursiv e(t, 9n () pentrut=1,2...,.N
si n=1.2,.n . (7], [14]).
fn privinta proprietétilor ordinelor fi determinate prin

minimizares lui Py, se poate demonstra ci # este 0
estimatie consistentd a lui ny(presupunind ci existi un
no=ordin adevirat) ([12]-[14]). Lucrarea [2], de fapt,

demonstreazd consistenta lui ! retaxind presupunerea’
Cd Ny < o (cu alte cuvinte, se permite €a Ny 53
creascH cu N).

A3. Criterii de tip Bayesian

Ideea de bazi a aborddrilor de tip Bayesian peatrn
determinarea structurii modelelor este foarte fircascii:
ordinul n al modelului se determini prin maximizarea
functiei de verosimilitate a datelor,

fi = arg sup p(Xy 1),

unde Xy este o notatie condensat?. pentru informatia
disponibild despre sistemul in stadiu (de exemplu,
masurdtori ale intrarii §i iesirii sistemulai), iar p(x|y)
denotd functia de densitate de probabilitate
conditionatd a lui x, dat fiind y. Utilizind legea lui
Bayes:

P(Xp By [n) = P(Xy 164 .,2)p(@, | ),

unde p(6y | n) este functia de densitate de probabilitate
aprioricd a parametrilor necunoscuti. Astfel, p(Xy | n).
poate fi calculatii ca o distributie marginali:

P(XN|n)= (f) p(Xy|6,)p(@ | n)d o,

unde @ este domeniul in care  ia valori.
Dia discutia anterioard rezultd ci utilizarea
metodologiei de tip Bayesian pentru determinarea
ordinului cere:

a) specificarea lui p(8);

b) determinarea lui p(Xn|&);

¢) determinarea lui p(XN|n), prin efectuarea

integralei anterioare.

Determinarea functiei de verosimilitate a datelor
pentru modelul cu parametri 8, p(Xn|6), este o
operatie relativ simpl¥ (vezi, de exemplu, [29]).
Specificarea distributiei apriorice a parametrilor, p(d),
este problema cel mai mult discutatd in literaturd.
Lucrarea [27] propune un tip de distributii apriorice
pentru care p(Xn|n) poate fi evaluat firi a face
aproximatii bazate pe presupunerea c¢i N> >1. Astfel,
in contrast cu alte abordéri similare ([24)), criteriul de
tip Bayesian obtinut in acest mod poate fi utilizat
pentrudeterminarea structurii modelelor in aplicatii in
care numdrul de date disponibile este relativ mic (de
exemplu, de ordinnl zecilor).
Lucrarea (3], desi trateazi o problem# diferits,
propune, In esenid, tot o metodologic de tip Bayesian,
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carc printre altele, poate fi utilizatd pentru
determinarea structurii sau ordineior modelelor.

Ad. Criterii bazate pe descompunerea in
valori proprii

Metodologia ce va fi prezentatii succint inaceastd sectiune
este utilizatd frecvent in anumite aplicatii de Prelucrarea
Semnalelor, constind - in principal - din obtinerea de
informatii despre un semnal utilizind mésuritori cu
zgomot relativ intens ale acestuia. Esenta acestei
metodologii este destul de diferitd de a celor prezentate
pind acum. Pentru a o explica, si considerdm urmatorul
semnal sinusoidal, masurat cu zgomot aditiv:

Y1) = X(1) + €(t)
t =120

x(t) =k§::1 ay sin(wt+eyg)

unde e(t) este zgomotul de misura.

Problema principald constd in determinarea
amplitudinilor {ayj, frecventelor {wi} si fazelor
initiale {¢y} ale semnalului x(t). Totusi, pentru a

rezolva aceastd problemd, trebuie, mai intii, s
determinim numirul n de componente ale lui x(t). {n
acest tip de aplicatie, aceasta este "problema de
determinare a ordinului”. S3 presupunem ca e(t) este
zgomot alb de medie zero i dispersie o%i si definim
urmitoarea matrice de covarianta:

R=E[Y ()Y T@)] ,cu Y(t) not [y(t-1)..y (t-m)]T €R™

Calcule directe aratd ci R are urmatoarea expresic
((29D):
R =APA"+ A,

unde A si P au urmétoarele configuratii :

1 - 1 ‘ 1 ” 1
A= coswi ... €0SWn ) sin@wy ... sin@n
coOsm) ... COS M.y sin m.awt sin m.wp _|
& 0 0o .. olo 7
0 o 0 ... 0|0
P=: 0
at 0
0 0 0 «f 0 0
L F s - s . I 0 a:r". B

Fie m> 2n (se observi ¢ m este ales de utilizator). Atunci:
rang (A.P.AT) = 2u

s urmeazi imediat ¢ valorile proprii {4_} k~T,z ale lui

R Romiua de liboemiatied 51 Aitamatica,val.d,ir 3 4,199]

R satisfac:
).12‘.112 =... ZAn >,1n+1 = "'—-"Am = sz

fn mod evident, aceastd proprieiate poate fi utilizatd
pentru determinarea lui n. S& notdm totusi ¢d, in
practics, R nu este disponibil si irebuie estimat. O
estimatie frecvent utilizatd este urmatoarea;

L T
R =N1’ T YmYQE

t=m+1 ;

Fie {1} x=Tm valorile proprii ale lui R. Conform
discutiei de mai sus, determinarea lui n se reduce la
determinarea celui mai mic fi pentru care se poate

considera ¢& ;1\1{\ + 1,...ﬁm sint aproximativ egale.
Exist4 un numir de metode care pot fi utilizate pentru
determinarea lui n, utilizind ideile prezentate anterior
(deexemplu [21]). Lucrarea [4] prezintd o noud metoda
de acest tip care pare a avea unele avantaje asupra
predecesoarelor sale, dar este (In mod sigur) mult mai
complexd decit acestea.

AS. Optimizarea semnalului de intrare,
pentru determinarea structuril

In mod obisnuit, problema optimizirii semralului ce
intrare se pune in conjunctie cu problema estimari
parametrilor, pentru o structurd datd. Cu alte cuvinte,
care este semnalul de intrare care face posibild
determinarea parametrilor unui model dat, cu precizie
maxima? Exist metode mai mult sau mai putin clasice
pentru a obtine un rispuns la aceastd intrebare ([7], [€].
1251, [26]).

Autorii lucrarii [6] auavut ideea de a formula problema
determindrii semnalului de intrare utilizat ’n

%

identificare, astfel incit solutia acesteia si deviw

Fiind date doud structuri de model M 151 M, intrebarea
este acum urmdtoarea: care este semnalul de intrare
care-! face pe Misd se comporte ¢it mai diferit cu
putintd (intr-un sens precizat, vezi [6]) in comparatic
cu M>? Un rdspuns la o astfel de Intrebare cere
rezclvarea unei probleme de optimitizare relativ
complicatd in cazul unor structuri gencrale My, Mo, Mai
mult, un astfel de rispuns va depinde aproape sigur de
structurile My si M, considerate. In consecintd,
rdspunsul nu va putea fi utilizat In cazul altor structuri
ale modelului. Acestea sint dezavantaje care pot limita
interesul in metodologia introdusi in [6].
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Partea B

B. Estimarea recursivi a parametrilor
modelelor

Atentia cercetitorilor continui sd fie Indreptatd spre
domeniul identificirii recursive a sistemelor, n primul
rind datoritd extremei actualititi a tehnicilor
adaptative (recursive in timp) fn aria aplicatfilor de
identificare. Asa cum este de asteptat, aplicarea
intensiva fn practici a unor proceduri conduce la
dorinta de imbunititire a performantelor acestora

(precizie, stabilitate numerici etc,) si in acelasi timp, la *

necesitatea clarificirii aspectelor teoretice
fundamentale, cum ar fi propietéitile de convergentd
sau de robustete.

fn sectiunea 14.4 a Congresului IFAC, preocupdrile
direct referitoare la algoritmii recursivi pot fi grupate
in trei categorii.

fn primul rind, sint abordate probleme legate de
convergenta citorva scheme adaptive de identificare, in
ipoteza ci parametrii care descriu dinamica sistemului
sint invarianti in timp. Pentru astfel de sisteme est¢
posibild o analizi teoretic a convergentei locale si
globalejexistd incepird cu [1] [2] o bogatd literaturd in
acest domeniu [3].

in al doilea rind, datorit3 faptului c4, tocmai variatia
parametrilor dinamici ai modelelor impune utilizarea
unor algoritmi adaptivi de identificare, in multe
aplicatii sint abordate metodele dezvoltate in mod
special pentru urmirirea parametrilor variabili in timp.
{n acest domeniu, aborddrile teoretic> nu au putut
clarifica suficient proprietitile fundamentale legate de
convergenta algoritmilor, dar, in schimb, sint deosebit
de fecunde dezvoltirile procedurale, de cele mai multe
ori bazate pe argumente euristice.

O ultim# problematicd abordatd In lucririle
Congresului, in care sint direct implicate metodele
recursive, este identificarea sistemelor neliniare, care
se Inscrie in lungul sir de cutdri prin care se doreste 0
extindere a domeriului identificirii de la metodele
liniare-deosebit de bine puse la punct- spre sistemele
reale, care cel mai adesea sint puternic neliniare.

B 1. Identificarea recursivd a sistemelor
invariante fn timp

1.1 Metode de tipul Celor Mai Mici Pitrate
Extinse (CMMPE) relaxind conditia de
real pozitivitate

Modelele ARMAX, definite prin ecuatia cu diferente:

A7y =B Hew+C@ ey (B
sint unele din cele mai utilizate modele pentru
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sistemele cu o intrare controlabild u(t), cu o iegire
misurabild y(t) in care perturbatia de tip zgomot
colorat este modelati ca iegirea unui filtru avind la
intrare zgomotul alb e(t); polinoamele in operatorul de
tntirziere g1 vor fi presupuse de forma: .

AQ Y= 1+axq'1+azq“3+...+amq"“’ (B2)
B(g™!) = big~1+b2q~2+.. +bnpq ™" (B3)

C@@ 7Y = 1+c1q 7 ..k cncg ™™ )

Not#im vectorul parametrilor necunoscuii ai
modelului:

T 5
g= [alaz...ambl ...bnbcl . cnc] (B )

si vectorul "stirii" (observatiilor) curente: .
e(t) = [ y(t—1) ... y(t—na) u(t-1) ...
...u(t=nb)e(t—1)...e(t—nb)]" (B6)

Pentru modelul (B 1) existd doud principale clase de
metode de estimare: metode de tipul erorilor de
predictie (EP), pentru care nusint disponibile rezultate
privind convergenta globali §i metode de tipul Celor
Mai Mici Pitrate Extinse (CMMPE), pentru care, in
anumite conditii, se garanteazi convergenta global.
Procedura de estimare CMMPE poate fi descris§
succint rescriind modelul (B1) (utilizind (BS) §i (B6))
in forma:

y(t) = 6" p(t) +e(t). (B7)

Se obtine un model de regresie liniard, in care insd
vectorul regresorilor (B 6) nu e cunoscut in intregime
datoritd prezentei valorilor intirziate ale zgomotului
e(t); la fiecare moment discret t se vor efectua doi pasi:
a) Pe baza estimatiei

T

A A

P(®)=[y(t-1) ... u(t—nb) &(t~1) ...Q(t—nc)].,h&ﬁ g
a starii sistemului, calculeazd estimatia CMMP
parametrilor, é\t :

b) Pe baza estimatiei é\t a parametrilor, calculeazi

estimatia ¢(t) a zgomotului (utilizind (B7)) si deci
estimatia pentru p(t+1).

Se demonstreazi [2] ¢ o conditie suficientd pentru
convergenta estimatiei zgomotului este ca

CY(z’1)-172 si fie Strict Real Pozitivi (SRP)  (B9)
Pentru convergenta parametrilor ecte necesard in plus
indeplinirea unei conditii de persistentd a excitatiei
pentru regresorii @(t) care, in cazul in care A(q1),
B(q1), C(q!) sint coprime, este echivalentd cu o
conditie de persistentd a excitatiei semnalelor externe
u(t) si e(t).

Conditia (B 9) privind strict real pozitivitatea poate fi
interpretatd in modul urmator: algoritmul CMME va
oferi rezultate proaste dacd estimatia stdrii este prea




deteriorati, ceea ce se intimpli cind zgomotul este
puternic colorat. Conditia SRP de fapt limiteazi
corelarea admisibild a zgomotului pentru care schema
de estimare se mai comport bine.

Este de agteptat ca, atunci cind se incearcd relaxarea
conditiei de real pozitivitate, complexitatea redusi a
calculelor necesard in CMMPE s4 fie inlocuiti printr-o
complexitate cu citeva ordine de mirime mai mare,

aseminitoare cu cea necesard pentru estimarea .

optimali (dar neliniara!), atit a parametrilor 6, cit si
stirilor ¢(1). .

O prima metodd care s-a fncercat pentru relaxarea
conditiei SRP a fost supraparametrizarea modelului
(B1) prin tnmultirea ecuatiei cu un polinom F(q1):

Fig™) AQ Yy = F@ ) B ) u)+
~+F@ HcE@ e (250

Alegerea polinomului F(q1) se va face a.f, conditia
SRP si fie indeplinits,

F! 1) c? (z7) - 12 54 fie SRP, B11)

alegere care este intotdeauna posibild (i neunicd),
* daci acceptiim grad (F(ql)) suficient de mare.
Dezavantajul acestei metode este c4, fn general, nu se
mai poate garanta persistenta excitatiei vectorilor de
regresie ¢(t), chiar daci semnalele u(t) si e(t) sint
persistente (noile polinoame A’ =FA, B’ =FB,C' =FC
nu mai sint coprime); deci, nu se va mai garanta nici
convergenta parametrilor. {n plus, nepersistenta
vectorilor g(t) va conduce la proasta conditionare a
calculelor din CMMPE.

O adoua variantd de relaxare a conditiei SRP constd in
alegerea polinomului F(q1) de grad N=>« cu
Fo(@-1)=C1(qh)

rezultind:

Fo(@)AQY(1)= Fo(@)Bum+e()  (B12)
care este 0 problemd CMMP infinit dimensional.
Pentru convergenta parametrilor se cere acum ca u(t) si
fie suficient de excitantd (pentru o multime infinti de
frecvente s aibd spectrul diferit de zero). Implementarea
acestei scheme ridicd probleme practice legate de
aproximarea infinit - dimensionalitatii.

fn [4] se adopta o alta alegere a lui F(q!) si anume
solutia unicd a factorizarii

1=C(q)F(qH+qNGe(q?)  (B13)

N-1
E. (q‘l) -——2_‘6 fiq‘i fiind deci trunchierea de grad

N-1a lui C1 (qY), iar G¢(q?) - termenul exprimind
restul impértirii 1/C(q1).
Modelul va fi echivalent cu
Fe(@ A )y(®=Fe(q™)B(qu(t) -
~ Ge(qye(t-Ny+e(t), (B14)
pentru care vectorul regresorilor este

p(t)=[yt-1..¥t-na-N+1 Ut-1...Ut-nb-N+1 €t-N-..
wetneN+1]T (B15)

Pentru aceast alegere se demonstreazi ¢ persistenta
excitatiei semnalelor u(t) si e(t) asigurd persistenta
vectorului ¢(t) (B 15).

Se posate arita ci polinomu! Fe(q-)satisface conditia
SRP (B11), dacd ordinul N depiseste O valoare
No(dependenti de C(q1) ).

Procedura CMMPET (CMMPE traasformatd)
introdusi fn [5] constd In propagarea in paralel a unei
scheme CMMPE pentru estimarea parametrilor
modelului transformat (B 14) (rezultind si estimatii ale
stitrilor) si a unei proceduri CMMP in care starea (B6)

eeste calculatii pe baza estimatiei sudrilor obtinute in

CMMPE.
Dezavantajul acestei metode este ¢i Ny, gradul minim
al polinomului F(q) de la care conditia SRP este
satisficuts, poate fi foarte mare atunci cind C(q?) are
zerourile apropiate de cercul unitar, complexitatea
calculelor putind deveni prohibitivi pentru aplicarea
algoritmului. Aceasti situatie poatcapare, de exemplu,
la esantionarea foarte rapidi a unui sistem continuu,
polii sistemului discretizat z;=exp(s;T) = 1 cind T->0;
in acest caz, daci C(q1)=A(q™) (ceea ce se intfmpili
in metoda Erorii de Iesire, care poate fi consiceratd ca
o variantd a metodei CMMPE), zerourile lui Cvor §
apropiate de cercul unitar.

fn lucrarea [4] se transpune procedura discrets
CMMPET descrisd mai sus pentru cazul modeielor ¢cu
timp continuu de tip ARMAX, obtinindu-se o
corespondentd pentru modelele centinue a
rezultatelor procedurale si a principalelor rezultate
utilizate in analiza schemei CMMPET discrete (aicia
fost prezentatd problema discretd pentru formulirile -
mult mai intuitive care apar).

Avantajul utiliz8rii variantei continue este cbtinerea
unor vectori de regresie de dimensiuni mult mai mici
decit in cazul discret, ficind astfel posibiia si
identificarea sistemelor continue esantionate la o
{recventd mare.

1.2 Metode global convergente de estimare
descentralizati cu prefiltrarea datelor

In situatiile in care este de interes numai dinamica
intrare-iesire a sistemelor, nedorindu-se si obtinerea
unui model al zgomotului, se utilizeazi un caz
particular al modelului ARMAX (E1), si anume,
modelul ARX

A@O=BE@HeW+e®)  (B16)
Metodele de identificare cele mai frecvent utilizate
pentru modelele (B16) sint fie metoda CMMP (in cazul
in care e(t) este presupus zgomot alb), fie metodele de
tip Variabild Instrumentald(VI), in cazul cind e(t) cste
presupus zgomot colorat, dar necorelat cuintrarea u(t),
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Aceste metode au cunoscut o larga rispindire datoritd
simplit4tii conceptuale §i de implementare §i datoritd
proprietiilor statistice atrigitoare.

Existd insd o clasd de modele de tipul (B16) care
prezinti prin natura lor o "proastd conditionare” la
estimarea prin aceste metode, numite in [5] sisteme
rigide, pentru care apar dificultéi legate de rezolvarea
sistemelor de ecuatii implicate in estimarea CMMP sau
V1. Sistemele rigide sint caracterizate prin faptul cd
poate fi realizat o fmpdrtire in doud clase a polilor:
polit {y1, y2,...yp}reprezentind dinamica lent2 si polii
{yp+1,-¥n} reprezentind dinamica rapidd a sistemului.

Gradul de rigiditate a sistemului poate fi exprimat prin

raportul prapid/ Plent CU
i =502 (1= 1] (B17)
"iet
i i=p+1

deoarece pentru sistemele in care dinamica lentd poate
fi net separati de dinamica rapid, pjeq €ste mult mai
mic decit prapid (Olent © apropiat de zero, iar prapia €
apropiat de 1§ ;
Pentru sistemele rigide s-au propus [5] scheme de
estimare descentralizate, in care se estimeazd separat
dinamica lenti de cea rapidd. S& considerim
factoriziirile

A@hH=A1g"A2gY) (B 19)

B(q")=B1(q")B2(q™) (B 20)

(cu B1(0)=1 pentru unicitate) prin care se realizeazi
separarea celor dous clase de poli §i sd definim
variabilele filtrate :

2t)=A1(q)y(ty; s®)=BiqMu) (B21)
w(t)=Az(qT)y(t); r()=B2q)u(t) (B22)

Presupunind cunoscutd dinamica lentd
(A1(q'H),B1(q’1)) modelul (B16) se rescrie
Axqh)z(®)=Ba(q)s()+e(t)  (B23)
sau
2()=yp(1) B+e(t) (B24)
2 e (B25)

22 .2
ﬁ = [ap+1...anb1...bnz]

Y(©)=[ -2(t-1)... z(t-n-p) s(t-1) ... s(t-n2) ] " (B 26)

Considerind cunoscutd dinamica rapidi (Az(q™h),
B2(q!) , modelul ARX se rescrie

A1(qw)=B1(q)r(t) +e(t)

Sau

(B27)
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w(t)y=#T (1) + 1(t) + e(t) (B28)
P (B29)
6= [a}...a},bi...b},l] -

p(O)=[ W(t-1) ... W(t-p) r(t-1) .. 1(t-n1) ]¥ (B 30)
Pentru modelele (B24) si (B28) se pot estima
parametrii, de exemplu, prin raetoda CMMP rezultind
estimatiile '

-1

N
B [,El 90 wT(t)]

N

21 »(®) (1)

1=

N
A N T \ = N
.= (21 (e (1) J t=21 OO -1() B 32)

Pentru c4 nici unul dintre vectorii parametrilor
"adevirati" B* si 6* nu se cunosc apriori, ettimatiile
(B31) si (B32) se vor utiliza intr-o procedurd iterativa
de tip bootstrap, dup# urmitoarea schiemd:

La pasul de iterare i

5‘ i-1 (B-iZ) { &i (t)’q‘i (t)}(BiZ)gr

g 0% TGl g

Trecerea acestor scheme la o variantd recursivi se
realizeaza in modul urmitor: estimatiile off-line (331},
(B32) sint inlocuite cu estimatii recursive, jar (822) si
(B21) nu se aplici decit pentru estimatia valorilor cele
mai recente ale variabilelor filtrate.

{n [5] este analizata convergenta algoritmilor recursivi
care implementeazi schema de mai sus, precum si alte
doui scheme foarte aseminitoare acesteia, bazaie po
metode de tip VI, evidentindu-se urmatoarele rezuliae
principale:

1. variantele CMMP si VI converg local in jurul
parametrilor (8%, 6*), daci intrarea u(i) nu e corelatd
cu zgomotul v(t) si daci sint indeplinite conditiile

(B 33)

(B34)
2. daci sint indeplinite conditiile (B33), {834),
algoritmul bazat pe estimatiile CMMP converge giobal;
3. rata de convergenti a variantei CMMP creste cu cit
rigiditatea prapia/p lent Creste. Dacd rigiditatea tinde la
infinit, convergenta locali a schemelor iterative
nerecursive in timp devine instantanee.

AiqY)si Az(q'l) sint coprime

B1(q'1) si Bz(q'l) sint coprime




B.2. Identificarea recursivi a sistemelor cu
parametri variabili in timp

2.1 Metode de identificare cu deponderare
selectivi

fn domeniul identificirii recursive existi o abundentd
de tehnici stastistice sau deterministe pentru
rezolvarea probiemei de modelare, atunci cind
parametrii sistemului identificat sint constanti.
Datoriti faptului ci motivatia de bazi pentru care se
utilizeazii tehnicile adaptive este variatia in timp a
parametrilor, tehnicile dezvoltate pentru cazul
parametrilor constanti sint corectate ad-hoc, astfel
incit sd poati fi aplicate §i pentru "variatii lente” ale
parametrilor, rezultind diferite variante de metode cu
"deponderarea datelor vechi” (cu uitarea informatiilor
nerecente). Aceste metode se bazeazii pe 0 modelare
implicitd a variatiei parametrilor. Lucrarea [6]
evidentiazd doudl faze in actualizarea parametrilor:
prima, corespunzind modeldrii variatiei acestora in
timp i a doua, utilizarii informatiei obtinute din datele
"noi”.

Vom considera modele ARX (B16), rescrise in forma

Y(O)=p" (10(t)+e(t) (B 35)
cu p(t)=[-y(t-1) ... -y(t-na)u(t-1) ... u(t-nb) T (B 36)
8(t)=[a1(t) ... ana(t)b1(t) ... bab(t) ] (B37)

Notind informatia disponibili la momentul t
Fi={y(t)...y(0), u(t)..u(0)} si facind urmitoarele
ipoteze:

e(t) ~ R (0,6%); 60 ~ X (B0, Poc?); (B 38)
6t | Fr~R (6| t,PthO’Z) (B’39)

va rezulta ci, in cazul parametrilor constanti,
distributia predictivi a estimatiei acestora va fi

0|+1|F1~N(§:]¢,P(|ta?') (B 40)

ga urmare, faza de modelare a variatiei parametrilor va

Bet | t=0t |1 ; Pt (t=Pey1; (B4
Aplicind teorema lui Bayes pentru informatia

disponibild la momentul t+1 Fiii=F; U{ y(1), u(t)}
va rezulta

6i41 |F1+1"'N (§t+1|t+1vPI+1 |t+1‘72)(B 42)

. T o
cue (t+1) =y(t+1)=p (t+1)6,,|¢
Ott] g4 = Oti| 4Py 141 Pgg e (t+1)  (B43)

=i -1 . T
Piiilt+1 =Ryq [+ P(t4+1) o (141)

Relatiile (B 42), (B 43) reprezintd faza de actualizare a
parametrilor, utilizind noua informatie primid.
Ansamblul celor doud faze, descris procedural de (P
41) si (B43) constituie de fapt algeritmul CMMP
recursiv. :

O primi modalitate de modelare netrivial a variatiei
parametrilor in timp se obtine, considerind cd acestia
constituie un proces aleator descris de

Bi+1=0c+ V() cuv(t) ~ R (O, R1 #) (B44)

Daci (B 38), (B 39) sint indeplinite,.va rezulta
distributia predictivd

641 | Ft~R Br+1 | t, Pr+1 {1+102')

§g+1|t=§t!t; Pt+1)t=Pt|t+R1 (B45)

Relatia (B45) constituie faza de actualizare a
parametrilor conform modelului (B44) adoptat pentru
variatia in timp. Actualizarea datoratd noii infermatii
primite va fi in continuare descrisa de (B43). Se observi
cd (B43) si (B45) constituie de fapt filtrul Kalman, iar
relatia (B45) modeleazi fenomenul de aplatisare 2
distributiei predictive.

Metoda de deponderare exponentiald modelcazZ
aplatisarea distributiei predictive prin urmiitoarea
evolutie

(B 46)
(B 46)

At

f41116) = (k] €)',

in care A; < 1 este factorul ce "itare” exponential, iar

a se determind astfel incit fi41)188 reprezinte o

distributie. n consecinti, in concitiile ipotezelor
(B38), (B39), distributia predictivi va fi

= 2 4
i1 | F RO |1, Pyle o/4) (840
Prin cumularea fazei de modelare (conformi cu (B47))
(B 48)

= - 1
el+llt“—"ellt;Pt+1|t=I;Ptlt

cu faza de actualizare (B 43), va rezulta algoritmul cu
factor de uitare exponential.

Strategia de modificare a factorului de uitare A; in
algoritmul recursiv (B43), (B48) va influenta in mod
decisiv capacitatea de urméirire avariatiei parametrilor.
Alegerea unei valori Aj=Ag constante condues la o
descircare uniformi a efectului datelor vechi, fiicind ¢a
orizontul efectiv, pe baza ciruia se determind estimaiia
curentd, s fie format numai din ultimele N=1/(1-4¢ )
date, Atunci cind se permite modificaréa factdruiui de
uitare A;, orizontul efectiv isi va modifica dimensiunea,
astfel ca, pentru perioadele cu variatii rapide ale
patametrilor, fereastra de date 84 se Ingusteze,
construindu-se estimatii mai brute; dar considering
nufiai datele semnificative; in cazul variatiei lente a
paratietrilor, fereastra de date s4 se 13rgeasch, pentrua
cregte precizia estimatiéi prin utilizarea unei informatii
mai bogate.
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fn lucrarea [6] este introdusd o noud tehnicd de
deponderare exponentiald prin care se doreste
rezolvarea unor probleme intilnite in practica utilizirii
algoritmilor recursivi. fn unele situatii se dispune
apriori de informatia ci unii parametri variazii mai
rapid decit altji. in varianta traditionald, in care 4, are
acelasi efect pentru toti parametrii alcituind vectorul
6, alegerea orizontului efectiv de lungime micd permite
urmdrirea parametrilor rapid variabili, dar precizia
care se obtine pentru cei lent variabili este scizutd; in
cazul alegerii lui A; pentru un orizont larg, precizia
estimérii parametrilor lenti este bund, dar variatiile
rapide ale parametrilor nu mai pot fi urmdrite. Aceastd

problemi poate fi rezolvati, dacs, in locul relatiei (B48)

de adaptare uniforma a matricei Py prin scalarul A; se
consideri o relaie de adaptare diferitd pe fiecare din
directiile date de vectorii proprii ai matricii Py | 1,
Aceastd modalitate de adaptare mai prezintd un
avantaj: elimind "exploziile" care apar in timpul
perioadelor in care informatia primiti despre evolutia
parametrilor este limitati la anumite directii §i toatd
informatia despre directiile neexcitate se pierde prin
deponderare, ficind ca vectorii proprii asociati
matricei Py si creascd exponential; pentru algoritmii
traditionali apare o sensibilitate deosebiti la excitarea
pe una din directiile vectorilor proprii de normi mare,
rezultind "explozii"- modificdri foarte mari ale
parametrilor. Pentru algoritmul propus in (6],

' deponderarea pe directiile neexcitate nu se mai
produce, tofi vectorii proprii ai matricei Py fiind
mentinu{i la valori mirginite §i tnliturind astfel
posibilitatea "exploziilor® in funcfionarea algoritmului
recursiv in timp.

2.2 ldentificarea sistemelor stohastice cu
parametrii variabili in timp, in scheme
de conducere adaptiva.

fn sistemele de conducere adaptivi obiectivul principal
este projectarea compensatoarelor care si se comporte
bine in condurerea proceselor cu parametri varianti in
timp, urmdrindu-se satisfacerea cel putin a ceringei
primare de stabilitate a sistemului fnchis.

Urmirirea variagiei fn timp a parametrilor este
realizatd de clitre sectiunea de identificare recursivd
cate poate fi explicitd sau implicita.

fn domeniul conducerii adaptive se evidentiazi dou
li'{)uri de aborddri: deterministe §i stohastice.
Algoritmii de conducere dezvoltati in cadrul teoriei
déterministe, desi ating obiectivul stabilizdrii, nu se

comports optimal in raport cu perturbatiile stohastice

(chiar si pentru zgomot alb marginit performaniele sint
suboptimale). Aceasta se datoreazd utilizdrii
algoritmilor de estimare cu orizont finit, preferai
datoritd avantijului ca amplificarea utilizatd in
procesul de adaptaré a parametrilor nu tinde 1a zeto. fn
cazul stohastic se doreste, pe lingd stabilizarea buclei
inchise si rejectia optimald a zgomotului, ceea ce se
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realizeazi pentru modelele invariante in timp prin
utilizarea algoritmilor de estimare cu orizont infinit,
pentru care se poate obtine in plus si consistenta
estimatiilor la functionarea in bucld inchisa.
Problemele care apar in studiul stabilitétii sistemelor
stohastice variante in timp sint mult mai dificil de
rezolvat decit pentru sistemele deterministe, fapt ce
poate fi ilustrat prin urmétorul exewnplu [7]: pentru
sistemul

y(k+1)=0(k)y(k) + v(k+1) (8 49)

O(k+1)= a8 (k)+e (k+1), (B50)
daci presupunem cd v §i & sint secvente deterministe
mirginite (|e|,< oV k), se poate ardta urmitorul
rezultat privind marginirea iegirii:"y(k) este mirginit
pentru orice secvente v si ¢, dacd §i numai dacd «
/(1-0)<1".Dacd ne situim in cadrul stohastic §i
presupunem ci v §i ¢  sint procese independente
identic distribuite i de medie zero, nu s-au putut gisi
decit conditii necesare, dar nu si suficiente pentru
mirginirea lui E(y%(k)).
fn [7] este prezontatd o procedurd adaptivi bazati pe
algoritmi de gradient de estimare a parametrilor, iar ca
lege de comandi se utilizeazi un analog al metocelor
de varianti minimi. Aceasti procedurd asigerd, in
anumite conditii, stabilitatea pentru o clasd larga de
sisteme stohastice liniare variante in trimp.

B3. Identificarea recursivd a sistemelor
neliniare

Pentru modelarea sistemelor liniare se dispune de
meiode foarte bine puse la punct, simple din punct de
vedere conceptual si usor de implementat. In anumite
situatii aplicarea acestor metode nu va conduce ia
rezultate acceptabile, un exemplu simplu si foarte des
tntilnit in care aproximarea prin modele liniare nu
poate fi acceptatd constituindu-l sistemele cu
neliniarititi de tip saturatie.

Pentru un sistem cauzal discret neliniar, una din cele
mai utilizate reprezentiiri o constituie modelul
Volterra:

O = bt b +

+i20 éo ho(iLiZ)X(t—i1)X(t=i2) +...+ iéo éﬂ

o0

th e BULL I N by g

unde hy(...) este nucleul Volterra de ordin p.

Identificarea recursivd a parametrilor unui model
Volterra trunchiat (obtinut din (B51)) care inlocuieste
limita supetioard a sumelor cu o intirziere maximd
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Nuax §i care limiteaza ordinul maxim al nucleelor la
Pmax ridic# problema multiplicérii foarte rapide a
numirului de parametri, odatd cu cregtere? pmax Sau
Nax, implicind o foarte mare complexitate a calculelor
necesare.

fntr-o altd reprezentare frecvent utilizatd pentru
sistemele neliniare, modelul este previizut cu reactii de
la legire la intrare §i este cunoscut sub numele de
ecuatie neliniar# cu diferente:

y(®) ﬁi P,(x()x(t—1),..x(t=N)y(t—1),....y(t=N)

(B52)
P; fiind polinoame de ordin i in variabilele
x(t),..y(t-N).
fn acelasi mod 1n care, modelele liniare de tip ecuatie
cu diferente pot aproxima cu un numir mic de
parametri o relatie intrare/iegire, pentru care ar fi
necesar un numir foarte mare de coeficienti ai
modelului functie pondere discreti §i pentru modelul
(B52), este suficlenti o complexitate mult mai mica
decit pentru modelul (B51) pentru acelagi grad de
aproximare.
Cel mai simplu model neliniar cu reactie este modelul
biliniar

N1 N2 N1 N2 _

Apare in mod evident avantajul simpliti{ii modelului
(B53) in raport cu cel original (B51) gi, {inind cont de
faptul cii s-a demonstrat ¢4, fn anumite conditii foarte
generale, modelul biliniar poate aproxima cu o precizie
oricit de buni un sistem Volterra, se poate infelege de
ce modelele biliniare sint utilizate in aplicatii foarte
diverse: sisteme de conducere, sisteme biologice,
sisteme economice.

Au fost publicate cfteva lucrdri tn domeniul
algoritmilor recursivi pentru identificarea sistemelor

biliniare (vezi [8]), preocupdrile fiind in general
orientate spre obtinerea de metode cu 0 complexitate
cit mai redusi a calculelor §i, acelasi timp, cu o precizie
numerici cit mai buna.

fn lucrarea [8] este prezentat algoritmul recursiv de
tipul CMMP pentru modele biliniare multivariabile si
sint enuntate citeva rezultate referitoare la convergenta
estimatiilor parametrilor.
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