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Algoritmul 4.3. Un algoritm clasic de predictie a proceselor stocastice (continuare).

2.4. Se selecteaza perioada P, el,LNy/ZJ pentru care energia zgomotului colorat
este minima.

2.5. Daca vaypouzsasf, atunci se poate considera ca seria de timp prezinta o
variatie sezoniera. In acest caz, componenta sezoniera ¥s., este chiar yg ., iar
zgomotul colorat v, este chiar v, .. Altfel, se considera ca seria de timp nu
poseda components sezonier4. in acest caz, Ys, are numai valori nule, iar v,
coincide cu v, , .

2.6. Se restringe zgomotul colorat la primele N, — K date.

2.7. Pentru nae0,Na si nc 0,Nc (dar nu ambele nule):

2.7.1. Se estimeaza si se valideaza modelul ARMA al zgomotului colorat
restrins cu ajutorul MMEP (sau al altor metode mai simple, in cazul in
care na-nc=0).

2.7.2. Se construieste predictorul ¥iua)wa.pranck » CU ajutorul relatiilor recursive
din paragraful 4.5.

2.7.3. Se predicteaza ultimele K date:

9p,na,nc,K [n | Ny:l = yT,p[n] + ys,p[n] + y(AR)(MA),p,na,nc,K [n | Ny:l ,
vneN,—K+LN, .
2.7.4. Se estimeaza dispersiile erorii de estimare {c? }

p,na,nc,K k
definitiei (4.68).
2.7.5. Se evalueaza criteriul de calitate a predictiei, folosind definitia (4.72),
aplicata ultimelor K date. Mai precis:

100
PQp,na,nc,K = K [%] .

Zcp,na,nc,K,k‘yI:Ny +k - K]_ 9p,na,nc,K I:Ny +k-K | Ny]
1+ k=1

__, cu ajutorul
k=1,K

K

Gy z Gp,na,nc,K,k
k=1

2.8. Se aleg si se memoreaza indicii structurali optimali na, si nc,, care
maximizeaza criteriul PQ evaluat anterior.
2.9. Se retine (memoreaza) valoarea maxima a criteriului PQ, notata prin PQ . . .
3 ) NGy

3.Se alege gradul p, corespunzator valorii maxime a tuturor valorilor criteriului PQ
retinute in ciclul anterior. Acesta este unic asociat unei tendinte polinomiale Y1 0
componente sezoniere y; , (eventual nule) si unei perechi de indici structurali
{na,,nc,}.

4. Se extrage zgomotul colorat pe intregul orizont de masura: v=y-y, -y .

5.Se estimeaza modelul ARMA al zgomotului colorat v, pentru perechea de indici
structurali {na,,nc,}.

6. Se construieste predictorul stocastic ¥, » CU relatiile recursive din paragraful 4.5.
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Algoritmul 4.3. Un algoritm clasic de predictie a proceselor stocastice (final).

7.Se predicteaza seria de timp:
9T,S,(AR)(MA)|:Ny +K| Ny:l =Yr I:Ny +k:|+ Ys |:Ny +kJ+ 9(AR)(MA)|:Ny +K| Ny:‘ , VkelK

si se evalueaza dispersiile erorii de predictie {Gi}kﬁ’ cu ajutorul definitiei (4.68).

» Date de iesire:

emulfimea valorilor predictate: {yT,S,(AR)(MA) [Ny +k| Ny]}k -

«dispersiile erorii de predictie {o}f .

Acest algoritm este intuitiv si relativ simplu de implementat, dar precizia sa de predictie
este inferioara altor algoritmi evoluati. O precizie mai mare de predictie se poate obtine in
cazul seriilor de timp suficient de regulate (netede), pentru care SNR este suficient de
mare. Avantajul indiscutabil al modelului clasic de predictie il constituie viteza de calcul,
fapt care il predispune implementarilor in timp real. Pentru subsistemul mobil, operarea in
timp real este o optiune esentiala, deoarece aceasta asigura monitorizarea efectiva a
fenomenului ecologic.

Pasii critici ai Algoritmului 4.3 1i constituie 2.4. si 2.4., in care a fost implementata
Metoda Wittacker-Robinson. Aceasta metoda este destul de sensibila la influenta
zgomotelor perturbatoare chiar si pentru serii de timp cun un SNR confortabil de mare.
Nici dublarea ei cu o metoda spectrala (Metoda periodogramei Schuster [SMS04]) nu
schimba prea mult rezultatul. Mai mult, cele doua metode pot conduce la rezultate foarte
diferite, ceea ce creaza ambiguitate. S-ar putea totusi utiliza metode mai precise de
detectie a variatiei periodice prin apelarea la domeniul Estimarii spectrale [PrMa96], dar
rezultatul ramine limitat ca precizie, in special din cauza faptului ca utilizatorul trebuie sa
efectueze o alegere. In cazul Metodei Wittacker-Robinson, alegerea subiectiva consta in
precizarea inca de la inceput a pragului de detectie &, desi introducerea acestui

parametru minimizeaza subiectivismul. Pentru a elimina subiectivismul, este necesara o
alta abordare in constructia modelului componentei deterministe. Aceasta este prevazuta
a fi dezvoltata in etapa urmatoare a proiectului si se bazeaza pe analiza timp-frecventa-
scala a semnalelor.

5. Modele cu reprezentare pe stare, ale seriilor de timp distribuite
5.1. Despre filtrarea Kalman

Urmatoarea clasa de modele numerice care permite predictia rapida a fenomenelor
ecologice se bazeaza pe reprezentarea pe stare si celebrul Algoritm de filtrare al lui
Kalman [SCS05].

Teoria filtrarii Kalman dateaza de la inceputul anilor ’60 si a fost conturata de publicatiile
lui R.E. Kalman [KaRe60] si R.S. Bucy [KaBu61]. La acea vreme, aceasta abordare a
actionat ca o placa turnanta in rindurile comunitatii stiintifice, reugind chiar sa o separe in
doua tabere: una care s-a atagat fidel de ea si alta care s-a situat pe pozitii critice (uneori
cu accente vehemente), cu nu mai putina fidelitate. Mai mult, cercetatorii care au contestat
teoria lui Kalman au ramas, pina in ziua de astazi, in marea lor majoritate, pe pozitii opuse
sau cel putin de neincredere. Probabil ca o motivatie a criticismului lor a constituit-o faptul
ca aceasta teorie era primul demers de apropiere a unor concepte extrem de abstracte,
legate de notiunea de ,sistem dinamic”, de aspecte practice, concrete. Cu alte cuvinte,
ceea ce s-a auto-denumit prin ,teorie”, constituia mai degraba o abordare practica obtinuta
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prin aplecarea domeniilor Teoriei Sistemelor [loV85] si Identificarii Sistemelor [SoSt89]
catre probleme practice. Cu toate acestea, numerosi cecetatori au sesizat si chiar subliniat
ulterior avantajele practice ale acestei abordari, unii dintre ei dedicindu-si aproape
intreaga cariera in directia imbogatirii noii (pe atunci) directii de cercetare deschise de
Kalman si Bucy. Pe scurt, Kalman si (ulterior) Bucy propun o metoda de rezolvare a
ecuatiilor diferentiale in conditii de perturbatii, parasind astfel cadrul de lucru traditional din
Matematlca in care aceste ecuatii sunt ideale, perfect izolate fata de orice sursa de
perturbatii. in acest fel, s-a ajuns la un algoritm de evaluare a derivatelor starilor unei
entitati dinamice care evolueaza intr-un anumit mediu (mai mult sau mai putin ostil acestei
evolutii), fapt care este sinonim cu predictia evolutiei ei.

Astazi, in pofida virstei, aceasta (pseudo-)teorie nu conteneste sa uimeasca, mai ales
prin aplicatile neconventionale in care igi dovedeste atit utilitatea, cit si longevitatea. De
exemplu, se pot mentiona rezultate recente de: avionica (legate de aga numita problema
de navigatie stelara inertiald) [KaFr96], diagnoza de defecte [HaCa03] sau robotica
[NeRO03], unde au fost implementate versiuni destul de sofisticate ale algoritmului initial de
filtrare Kalman.

Poate ca si abordarea care urmeaza, descrisa in cadrul acestei sectiuni, se incadreaza
la categoria ,neconventionala”, avind in vedere alaturarea (aparent stranie) dintre filtrarea
Kalman si monitorizarea ecologica. insad tocmai cadrul de lucru sugerat de Figura 1.2
conduce in mod natural la ideea de stari ale unui sistem deschis, distribuit in spatiu.
Aplicatia de monitorizare a stratului de zapada ilustrata in figura (cu scopul evident de a
preveni avalansele) ridica, printre altele, o problema importanta, legata de eficienta acestei
monitorizari. In acest caz, monitorizarea este evident realizatda nu doar prin simpla
observare a valorilor succesiv masurate de senzori, ci, mai ales, prin predictia acestor
valori, pe baza istoriei lor. Si atunci, in ce caz se obtine o predictie mai precisa: cind se
folosesc modele izolate (cite unul pentru fiecare senzor) sau cind se construieste un
model care ia in considerare intregul ansamblu de senzori (deci gi corelatiile insesizabile
dintre acestia)? In pofida intuitiei comune, raspunsul nu este in favoarea celei de-a doua
situatii. Probabil ca precizia de predictie depinde foarte mult de aplicatia in sine si de
gradul de corelare existent intre seturile de date furnizate de senzorii raspinditi in acelasi
areal geografic.

In cazul monitorizarii stratului de z3pada, este evident ca topirea zipezii in amonte
poate provoca cresterea stratului de zapada in aval (chiar prin avalanse), dupa expunerea
versantilor montani la radiatia solara. Exista, astfel, corelatii destul de evidente intre
diferitele masurtori. in alte apllcatn insa, aceste corelatii sunt mai putin sesizabile. De
exemplu, intr-un cimp agricol, irigarea unei mici suprafet,e nu influenteaza umiditatea din
sol pe intreaga arie de masura. Astfel, doar senzorii amplasati in vecinatatea micii
suprafete sunt cel mult afectati, nu si cei indepartati.

O metoda indirecta de a lua in considerare corelatiile dintre seriile de date distribuite
(provenite de la sistemul de senzori) se bazeaza pe tehnica agregarii datelor (data fusion)
[WZAO5]. Astfel, folosind ansamblul tuturor seriilor de timp, este construita o singura serie
de timp agregata, optimala in sensul unui anumit criteriu predefinit, chiar daca seriile
originale nu au aceleasi rate de egantionare. Semnalul agregat rezultat nu se identifica
neaparat cu media datelor distribuite, nici macar in cazul in care acestea sunt furnizate la
aceeagsi rata de esantionare. In [StPe08a], [StPe08b] si [StPe08c] a fost propusa o metoda
de agregare, pe baza de undine [StSt07]. Cu toate ca problema predictiei s-a redus la o
singura serie de timp, agregarea atenueaza puternic corelatile fine dintre datele
distribuite, care se dovedesc a fi importante pentru predictie. Practic, s-a constatat ca si in
cazul in care seriile de timp distribuite au aproximativ aceeasi aliura, valorile predictate pot
fi foarte diferite de la o serie de alta. Inlocuirea acestora cu un singur set de date
predictate poate sa nu fie realist.
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Mai realista este ideea ca senzorii amplasati intr-un areal geografic nu furnizeaza doar
valori esantionate in timp ale parametrilor sistemului ecologic, ci si valori ale acestora
esantionate spatial. Cu alte cuvinte, sistemul ecologic este o entitate ale carei stari variaza
continuu atit in timp, cit si spatiu. Prin alegerea adecvata a ratelor de esantionare, se
rezolva problema succesiunii temporale a datelor provenite de la starile sistemului. Prin
distribuirea adecvata a senzorilor in cadrul arealului monitorizat, se rezolva problema
esantionarii spatiale a sistemului ecologic, adica a alegerii starilor reprezentative. Daca
pentru prima problema exista o serie de rezultate de esantionare ajutatoare (in speta,
regula de esantionare Kotelnikov-Shannon-Nyquist [StD96]), pentru cea de-a doua, dupa
cunostintele noastre, nu au fost inca propuse reguli atit de generale. Intuitiv, senzorii
amplasati spatial ar trebui sa constituie o retea cit mai densa, pentru a putea surprinde
corelatiile intime ale starilor sistemului (chiar daca o parte dintre senzori se vor dovedi
redundanti). Ca si in cazul stabilirii ratelor de egantionare, alegerea unei anumite densitai
a senzorilor este conditionata de ratiuni economice. Deosebirea consta insa in faptul ca
adaugarea unui nou senzor in retea se poate dovedi a fi 0 decizie mult mai scumpa decit
cea de crestere a ratei de esantionare.

In aceasta sectiune, predictia ansamblului de serii de timp este aordata in acceptia ca
acestea provin prin esantionarea spatio-temporala a starilor sistemului ecologic. Dinamica
starilor este descrisa prin ecuatii diferentiale de ordine relativ reduse (maxim 3), asa cum a
aratat raportul de cercetare al primei etape [NDS07]. Tot acel raport a aratat si ca multe
dintre ecuatiile ,ecologice” prezinta neliniaritati. Deoarece modelarea neliniaritatilor
constituie un demers care poate conduce usor la rezultate imprecise, s-a apelat la un
mecanism adaptiv care sa suplineasca aceste neliniaritati. Mai precis, chiar daca modelul
asociat procesului ecologic este liniar, se considera ca parametrii sai variaza in timp.
Aceasta caracteristica este sinonima cu alegerea celui mai apropiat model liniar dintr-o
clasa, la fiecare moment de adaptare. Astfel, neliniaritatile, daca exista, conduc la o
problema de identificare adaptiva multi-model. Odata ce modelul cu reprezentare pe stare
a fost stabilit ca exprimare, urmeaza determinarea/reactualizarea acestuia si rezolvarea
sistemului de ecuatii diferentiale (de fapt, cu diferente, deoarece modelul este discret),
folosind o versiune adaptata a Algoritmului de filtrare Kalman-Bucy.

5.2. Reprezentarea discreta pe stare a unei retele de senzori

O retea de senzori (cum este si cea din Figura 1.2) poate fi considerata sistem de
masura directa a starilor unui proces stocastic. Cu alte cuvinte, iegirea acestui sistem este
direct conectata la stari. Aceasta reprezentare are urmatoarea exprimare matematica:

X[k +1] = A x[k]+ B, u[k]+ F,w[k]
{y[k] =CX[k]+D,V[K] , VkeN, (5.1)

unde:
o A eR™™, B, eR™, C, eR™, D, eR"™ si F, eR™ sunt matrici care includ
toti parametrii variabili (dar deja estimati) ai procesului stocastic;
e xcR™ este vectorul necunoscut al starilor procesului;
e ucR™ este vectorul semnalelor de intrare (masurabile sau nu);
e yeR" este vectorul semnalelor de iesire masurabile;
e weR"™ este zgomotul perturbator intern (endogen), necunoscut, al procesului;

e veR"™ este zgomotul perturbator extern (exogen), necunoscut, care afecteaza
masuratorile iesirilor procesului.

in cazul seriilor de timp, intrarile din ecuatiile (5.1) sunt cel putin nemasurabile (daca nu
necunoscute). Este aproape imposibil de masurat semnalul (sau semnalele) care
guverneaza dinamica unui anumit parametru monitorizat. De aceea, intrarile pot fi cel mult
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estimate, ca si starile. in acest caz, zgomotul endogen poate juca rol de intrare parazita,
care insoteste intrarea utila. Ambele sunt insa necunoscute si trebuie estimate. In schimb,
zgomotul exogen este intotdeauna considerat o perturbatie care corupe datele masurate gi
apare in mod inevitabil asociat cu operatia de masurare.

Reprezentarea pe stare (5.1) nu este utila decit in conditile in care se precizeaza
anumite caracteristici ale celor doua tipuri de zgomote. De aceea, se considera verificate
urmatoarele ipoteze, larg acceptate in aplicatii:

H,; Toate zgomotele au media nula si sunt de tip Gaussian [SCS05].
H, Cele doua tipuri de zgomote sunt necorelate intre ele.
Hs Zgomotul endogen este neauto-corelat, dar componentele sale pot fi corelate
intre ele la acelasi moment de timp.
H, Componentele zgomotului exogen sunt albe si necorelate intre ele.
Ultimele doua ipoteze se exprima matematic astfel:

¥ [k]=E {wlk]w'[k]} e R™™, respectiv ¥ [k]=E{V[K]V'[k]}eR™™, VkeN, (5.2)

unde E este operatorul de mediere statistica. Cele doua matrici definite in (5.2) sunt
diferite nu doar ca dimensiune, ci si ca structura. Prima (¥,[k]) este o matrice strict

pozitiv definitd (nu neaparat diagonala), in timp ce a doua (¥, [k]) este o matrice

diagonala, cu diagonala strict pozitiva. Evident, ipoteza H, are accente restrictive. O
varianta relaxata a acesteia ar fi chiar ipoteza Hs, adaptata la zgomotul exogen. in acest
caz, matricea ¥, [k] nu mai este neaparat diagonala, dar continua sa fie strict pozitiv

definita. Diagonalitatea acestei matrici asigura doar o viteza mai buna de convergenta a
algoritmului de rezolvare a ecuatiei (5.1) — Algoritmul Kalman-Bucy, de fapt. Renuntarea la
diagonalitate, va conduce doar la o crestere a timpului necesar calculatorului pentru
rezolvarea ecuatiei (5.1). Nu este afectata in mod sesizabil precizia rezultatului final, astfel
incit se poate considera, fara a face un compromis prea mare, ca zgomotul exogen
verifica, la rindul lui, cel putin ipoteza Hs. De notat ca ambele matrici (5.2) sunt
necunoscute si pot fi cel mult estimate.

Revenind la modelul (5.1), este clar ca vectorul iesirilor y are un numar de componente

ny egal cu numarul senzorilor. Elementele sale se mai numesc si canale de masura.

Vectorul starilor are rolul de a codifica toate corelatiile existente intre senzori. Nu este
obligatoriu ca numarul starilor procesului stocastic (nx) sa fie egal cu numarul senzorilor.
Sistemul de ecuatii cu diferente (5.1) este doar de ordin |, in timp ce legile de variatie ale
parametrilor de proces monitorizati pot fi exprimate prin ecuatii diferentiale de ordine
superioare (asa cum a relevat si raportul de cercetare din etapa precedenta, [NDSO07]).
Aceasta mareste numarul de stari ale procesului (este adevarat, unele dintre ele fiind doar
virtuale), avind in vedere binecunoscuta maniera de a obtine un sistem diferential de ordin
| dintr-unul de ordin superior. In consecinta, nx>ny. In schimb, exista tot atitea surse de

zgomot exogen cite canale de masura au fost instalate (dimensiunea vectorului D,v este
egala cu cea a vectorului y). Fiecare senzor cu zgomotul sau exogen. Zgomotul endogen
F.w se pliaza insa pe cel al starilor, avind aceeasi dimensiune (nx). In ceea ce priveste
intrarile, in general, ele pot fi in numar arbitrar, necorelat cu nx si ny. in particular, in

cazul seriilor de timp distribuite, dimensiunea intrarilor este determinata de numarul de
senzori si de anumiti indici structurali ai modelelor de identificare auto-regresive asociate
reprezentarii pe stare. Aceasta proprietate va fi explicitata in paragrafele urmatoare.

Pentru a ajunge la algoritmul de predictie bazat pe moldelul (5.1), este necesar sa fie
rezolvate 2 probleme: proiectarea unui mecanism de adaptare parametrica si rezolvarea
numerica a ecuatiilor cu diferente. Le vom aborda pe rind, in continuare.
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5.3. Identificarea adaptiva a unui model ARMAX multi-dimensional

Sistemul de ecuatii cu diferente (5.1) nu poate fi rezolvat decit daca sunt cunoscute
matricile de parametri A, e R™™, B, eR™™ C, eRY™, D, eR™™ si F eR™™ Ila

momentul curent k e N. Identificarea acestora se bazeaza insa pe datele achizitionate de
la senzori pina la momentul curent. Exista doua posibilitati pentru estimarea parametrilor:

> utilizarea directa a reprezentarii pe stare si determinarea parametrilor celor 3 matrici
prin Metoda Celor Mai Mici Patrate (MCMMP), in varianta multi-dimensionala
[SCSO05];

» identificarea unui model auto-regresiv multi-dimensional, de tip ARMAX (intrare-
iesire) prin Metoda Minimizarii Erorii de Predictie (MMEP) [SCS05] si conversia
acestuia intr-un model cu reprezentare pe stare.

in primul caz, exista doud dificultati majore: dimensiunea mare a vectorului de parametri
necunoscuti (sunt nx(nx+nu+ny) parametri de determinat) si neliniaritatea sistemului de

ecuatii care conduce la determinarea acestuia (deoarece matricea C, inmulteste la stinga
matricile A, si B,). Pentru a putea aplica MCMMP multi-dimensionala, se poate forma
intii un sistem liniar cu ny ecuatii si ny(nx+nu) necunoscute, urmind ca rezultatul sa fie
utilizat pentru rezolvarea unui sistem neliniar format prin egalarea produselor C A, si
C,B, cu matricile care tocmai au fost estimate. Acest demers este expus mai multor surse

de eroare. In primul rind, aplicarea MCMMP presupune inversarea unei matrici de
dimensiune nx*(nx+nu)?, relativ mare. In plus, matricea ar putea si nu fie inversabila,

deoarece numarul de ecuatii ale sistemului liniar este inferior numarului de parametri
necunoscuti, astfel ca pseudo-inversa nu este in mod necesar generata de o matrice
monica. in al doilea rind, rezolvarea sistemelor neliniare de la pasul urmator, pe linga
faptul ca se loveste de un numar mare de necunoscute (nx(nx-+nu+ny)), prezinta si

dezavantajul neunicitatii solutiei, in cazul in care aceasta existd. in aceastd succintd
analiza, atributul de ,mare” a fost asociat acelor cantitati numerice care sunt sensibil
superioare numaruli de senzori, ny. Ea conduce la concluzia ca determinarea directa a

parametrilor reprezentarii pe stare din date masurate la iegirea sistemului poate cel mult
sa fie aplicata unui sistem cu numar foarte mic de senzori (maxim 3). De aceea, aceasta
abordare a fost abandonata in favoarea celei care urmeaza.

In cazul adoptarii unui model de identificare de tip intrare-iesire din clasa ARMAX,
problema principala o constituie conversia acestuia la reprezentarea pe stare. Vom
descrie pe larg maniera de identificare si conversie a unui model ARMAX multi-
dimensional.

Pentru a putea identifica modelul intrare-iesire din clasa ARMAX, sunt necesari doi pasi.
La primul, se determina un model grosier de tip ARMA, al carui rol este de a oferi
posibilitatea estimarii zgomotului exogen v. Odata acest zgomot estimat, el va juca rol de
intrare pentru procesul ecologic, avind in vedere ca datele masurate la iesire sunt serii de
timp. Asadar, in cadrul intrarii u din ecuatiile (5.1), vor fi inglobate si versiunile estimate
ale zgomotelor exogene, grupate in vectorul v. (Reamintim ca simbolul "A” inseamna
,estimat”.) La pasul doi, se determina modelul ARMAX multi-dimensional, pe baza datelor
masurate de la senzori si a valorilor estimate ale zgomotului exogen (cu rol de intrari).

Modelul ARMA multi-dimansional grosier se poate construi relativ simplu, considerind
ca senzorii nu sunt corelati unul cu altul. Cu alte cuvinte, modelul este total decuplat,
matricile sale diind diagonale. Aga cum s-a precizat si in sectiunea precedenta, modelul
ARMA are urmatoarea exprimare matematica:

A(a)y;=C(a)e;, Vielny, (5.3)
unde A; si C; sunt polinoame de forma:
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def
A (qt)=1+a,q"++a , q "
(@) " s (5.4)

71 def 71 _nc
Cj(q ):1+cj‘1q +o 4 Cipe 0

cu na; si nc; indici structurali optimali (minimali) determinati odata cu parametrii, prin

aplicarea MMEP [SCS05]. Asadar, functia de sistem grosiera asociata procesului ecologic
este diagonala:

-1\ _ A; -1 -1
G, (g )_dlag[Cj(q )/Aj(q )llTy (5.5)
Cu alte cuvinte, modelul ARMA grosier multi-dimensional are urmatoare exprimare:
y=Gqy(q)e, (5.6)

unde ecR"™ este vectorul zgomotelor albe Gaussiene de medie nula care provoaca
variatia datelor masurate de la senzori. De notat ca MMEP ofera in plus estimatii atit

pentru dispersiile necunoscute ale zgomotelor albe ({xij} ), cit si pentru valorile
) jelny

efective ale zgomotelor albe (€), pina la momentul curent. Acestea din urma sunt, de fapt
erorile de predictie estimate, folosind modelul ARMA grosier.

Dupa estimarea parametrilor polinoamelor (5.4) (efectuata separat, pe fiecare canal de
masura), se pot determina valorile aproximative ale zgomotelor exogene:

\7jEAJ(q’l)yj+[1—éj(q’l)}éj, Vijelny, (5.7)

considerind ca acestea sunt zgomote colorate, obtinute prin filtrarea zgmotelor albe e cu
ajutorul modelului ARMA multi-dimensional.

Zgomotele (5.7) sunt in continuare utilizate pe post de intrari in modelul mai rafinat, de
tip ARMAX multi-dimensional, de mai jos:

A(a™)y=B(a")¥+C(a?)e, (5.8)

in care AeR™™(q™), BeR™™(q*) si CeR™™(q) sunt matrici polinomiale de grade
na, nb, respectiv nc.

def

A(qil) = Iny +A1 qil+“'+Ana q—na

B(q’l) — B,q+---+B,q ™. (5.9)

def

C(q‘l) =1, +C,q7"+---+C g™

Coeficientii matriciali ai polinoamelor (5.9) sunt necunoscuti (mai putin 1, , care este

matricea unitate de ordin ny) si trebuie determinati cu ajutorul datelor masurate. La fel si

indicii structurali na, nb si nc. Cele doua functii de sistem asociate modelului (5.8) sunt
urmatoarele:

H(g")=A"(q")B(q") (utila) & G(q*)=A"(q*)C(q") (reziduald).  (5.10)

Spre deosebire de modelul grosier ARMA, cel rafinat, de tip ARMAX codifica si
corelatiile existente intre senzorii din retea. Acesta este motivul principal pentru care a fost
necesara rafinarea modelului ARMA. Este drept, insa, ca efectuarea inversarii matricii
polinomiale A nu beneficiaza de o procedura comoda din punct de vedere numeric. De
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asemenea, tuturor identificarea parametrilor celor 3 matrici ridica numeroase probleme de
implementare. De aceea, se apeleaza la o abordare simplificata legata de MMEP.

In mediul de programare MATLAB, identificarea modelelor multi-dimensionale este
supusa unui principiu simplificator, care ar putea fi adoptat si in cazul modelului (5.8). Sa
presupunem ca procesul de identificat are nu canale de intrare si ny canale de iegire,

fiind descris de modelul ARMAX general, multi-dimensional:
A(q‘l)yzB(q‘l)u+C(q‘l)e (5.11)

(cu u in loc de V si aceleasi matrici polinomiale (5.9)). Atunci, in loc sa fie determinati
coeficientii matriciali ai polinoamelor (5.9) dintr-o data, se determina, pe rind, polinoamele
unidimensionale ale cite unui model ARMAX de forma:

A(at)y; =B (at)u+C(at)e, Vielnu, Vjelny. (5.12)

Cu alte cuvinte, se identifica doar modelul partial al influentei pe care o are canalul de
intrare din pozitia i asupra canalului de iegire din pozitia j. Dupa aceea, se pot preciza
direct elementele functiilor de sistem (5.10), sub forma:

-1 -1
yEB”@)u+qu)e Vielnu, Vjelny. (5.13)

i Ai,j(q_l) i Ai,j(q_l) I
Hi,j(qil) Gi‘j<q71)

in acest mod, este evitatd inversarea matricii polinomiale A. Pretul platit il constituie
scaderea preciziei modelului multi-dimensional, prin faptul ca nu sunt surprinse toate
tipurile de corelatii dintre intrari i iesiri, ci doar a corelatiilor de tip pereche intrare-iesire. In
cazul seriilor de timp distribuite, se poate presupune insa ca o anumita iesire este corelata
mai slab cu ansambluri de cel putin doua intrari alese arbitrar. Mai mult, aceasta corelatie
scade pe masura ce ansamblul intrarilor este mai bogat, avind in vedere ca, de fapt,
intrarile reprezinta zgomote exogene ale procesului.

Asadar, pentru a determina modelul ARMAX asociat procesului ecologic, plecind de la
colectia de modele ARMA independente, se va adopta principiul de mai sus, care ofera
elementele celor doua functii de sistem (5.10) dupa ecuatiile (5.13). Evident, pentru o mai
mare eficienta, MMEP poate fi implementatd in varianta adaptiva. Cu alte cuvinte, la
fiecare pas de predictie, parametrii curenti ai modelelor ARMA grosier si ARMAX rafinat se
pot reactualiza in functie de noile date masurate, in loc sa fie determinati complet folosind
intregul set de date achizitionate pina atunci.

Dupa identificarea modelului intrare iesire asociat procesului ecologic, este necesara
conversia lui intr-o reprezentare pe stare de forma (5.1). Avind in vedere ca functiile de
sistem (5.10) au fost deja estimate, este suficient sa se proiecteze o procedura numerica
de determinare a matricilor parametrice din (5.1) pe baza acestora. Aceasta ascunde
modalitatea de a defini starile procesului ecologic. Pentru a reduce numarul de stari, este
necesar ca toate elementele matricilor rationale (adica ale caror elemente se exprima ca
rapoarte de polinoame) sa aiba acelasi numitor.

In aceste conditii, pentru a trece la reprezentarea pe stare, se poate pleca de la tehnica
introdusa in [PrMa96]. Ceea ce va fi prezentat in continuare constituie o generalizare a
acestei tehnici, in cazul sistemelor liniare cu perturbatii (in [PrMa96], este tratat cazul mult
mai simplu al sistemelor liniare complet izolate fata de perturbatii). Din motive de claritate
si usurinta a intelegerii prezentarii, va fi analizat cazul uni-dimensional, adica al unui
proces cu o intrare si o iesire. Avind in vedere ca ecuatiile (5.13) se pot trata secvential,
este evident ca modelul pe stare global va fi obtinut prin concatenarea tuturor
reprezentarilor pe stare ale acestora. Este important ca toate functiile de sistem sa aiba
acelasi numitor, agsa cum se va vedea in continuare. Din punct de vedere numeric este
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aproape imposibil ca, in urma algoritmilor numerici de estimare parametrica, sa se obtina
poli comuni ai functiilor de sistem (5.13). Insa, este posibil ca unii poli sa fie suficient de
apropiati (in raport cu distanta euclidiana dintre ei), astfel incit sa permita egalarea lor.
Majoritatea polilor vor fi insa diferiti, ceea ce va conduce la un mare numar de stari
asociate procesului. in pofida acestui neajuns, matricea A, rezultata are insa foarte multe

elemente nule, fiind practic de tip bloc-diagonala.

5.4. Conversia unui model ARMAX intr-un model de stare

Sa abordam asadar problema conversiei unui model ARMAX uni-dimensional intr-un
model cu reprezentare pe stare. Se pleaca de la ecuatia generica a unui astfel de model:

A(g™*)y=B(q*)u+C(q)e, (5.14)

unde A, B si C sunt polinoame definite ca in (5.9), dar cu coeficienti scalari, iar e este
un zgomot alb Gaussian de medie nula. Acest model trebuie convertit intr-unul de stare:

{x[k +1] = AX[K] + bu[k] + Fv, [K]

y[k]  =c'x[k]+d"v, [K] , VkeN, (5.15)

unde:

e AcR™™, beR™, FeR™™, ceR™ si deR™ sunt elemente matriciale sau
vectoriale care includ toti parametrii modelului de stare;

e xeR™ este vectorul starilor;

e ucR este semnalul de intrare (scalar);

e yeR este semnalul de iesire (scalar);

e v. e R™ este vectorul zgomotelor endogene, avind dimensiunea proprie (nvx)

eventual diferita de cea a vectorului starilor;
e v, eR™ este vectorul zgomotelor exogene, avind dimensiunea proprie (nvy)

eventual diferita de cea a vectorului iesirilor.

Faptul ca ambele zgomote pot avea dimensiuni diferite de marimile de care sunt legate
indisolubil (stare, respectiv iegire) nu constituie o abatere de la exprimarea standard a
modelului de stare. Se poate observa usor ca w=Fv, e R™ si vEdTvy e R. Practic, cele

doua zgomote se considera formate prin contributia unor perturbatii inrudite (endogene,
respectiv exogene), al caror numar nu este neaparat egal cu cel starilor, respectiv iegirilor.

Problema care se ridica este aceea a exprimarii parametrilor modelului (5.15) cu
ajutorul parametrilor modelului (5.14), folosind o procedura numerica.

Pentru a rezolva aceasta problema, se pleaca de la exprimarea dorita a iesirii in
modelul de stare (5.15). Se incearca aducerea iesirii la aceasta forma, avind ecuatia
(5.14) ca reper. Se constata ugor ca aceasta ecuatie admite urmatoarea exprimare
echivalenta:

c(a”)

Ala?) Aa7)
care pune in evidenta cele doua functii de sistem rationale ale modelului ARMAX (utila si
reziduala). Prima operatie consta in izolarea zgomotului alb exogen la acelagi moment cu

al iesirii, astfel incit membrul din dreapta al ecuatiei (5.16) sa se exprime prin insumarea a
doi termeni (unul care depinde numai de istoria trecuta a datelor si altul care se reduce

doar la prezent):
C(ql)A(ql)e}ezB(ql){wC(ql)A(ql)e]+e. (5.17)

e, (5.16)
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Analizind primul termen, se constata ca partea perturbatoare poate fi exprimata cu ajutorul
unui produs scalar intre un vector constant si un vector de zgomot variabil in timp:

1
B(a™”)
[C(ql)A(ql)}[ﬁe[n]]:[qa1 C,—a -] B(:_1)e[n—2], vneN, (5.18)

T

9

Qn—ﬂ_

Ve[n]

def
unde dimensiunile celor doi vectori (g si Vv, ) sunt egale cu ng = max{na,nc}. Faptul ca in

expresia zgomotului v, apare operatorul invers 1/B(q’1) nu presupune evaluarea

e

acestuia, cu atit mai mult cu cit nu se cunosc valorile zgomotului alb. Este doar o maniera
de a grupa termenii perturbatori. Daca se doreste totusi estimarea acestui zgomot pe baza
valorilor estimate ale zgomotului alb, atunci evaluarea elementelor sale se poate realiza
evitind impartirea infinita, printr-un calcul recursiv:

Oe‘i[n]:é[é[n—i+1]—b2\7eyi[n—1]—---bnb\7€'i[n—nb+1]}, vneN, Vielng, (5.19)

cu conditia ca b, #0, plecind de la o anumita initializare (de exemplu, cea neutra, cu valori
nule). (Daca b, =0, se ia in considerare primul coeficient al polinomului B diferit de zero i

se adapteaza relatia recursiva (5.19) plin aplicarea intirzierii corespunzatoare acelui
coeficient.)

Revenind la exprimarea (5.17), ea pune in evidenta urmatorul nucleu de tip functie de
sistem rationala:

1y B(a)
Ho(a7) = A@@l)’
in raport cu care iegirea are urmatoarea forma compacta:
y=Ho(a")[u+g'v, |+e. (5.21)

Nucleul H, are expresia de mai jos:

(5.20)

-1 -2 -nb nb-1 nb-2
Ho(q—l): b.q :’l'bzq jz_ +0,,9 _ :qna—nb b.q ‘tlbzq ":2 +0y, . (5.22)
l+a g +a,q ++a,q " 9" +a,q" +a,q" "+ +ay,

Ultimul termen din (5.22) permite aplicarea Teoremei fmpa“ljtirii cu Rest (TIR) pentru
polinoame:

-1\ _ qna-nb -1 M
H,(9%) =g [Q(q )+q“aA(q‘l) : (5.23)
unde:
def
Q(q_l) =, qnb—na—l+ a, q“b—"a‘2+ crt Ol g (5.24)

este citul, iar:
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