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6.6.11



)) ContextulContextul de de lucrulucru
ss IdentificareIdentificare recursivrecursivăă

• MajoritateaMajoritatea proceselorproceselor furnizoarefurnizoare de date de date suntsunt neliniareneliniare şşi/saui/sau posedposedăă parametriparametri variabilivariabili îînn timptimp. . 

• IdentificareaIdentificarea proceselorproceselor cu cu parametriparametri variabilivariabili îînn timptimp se se realizeazrealizeazăă cu cu ajutorulajutorul
modelelormodelelor şşii metodelormetodelor adaptive (recursive)adaptive (recursive)..

• PrinPrin identificareidentificare recursivrecursivăă, se , se urmurmăărereşştete asigurareaasigurarea unuiunui compromiscompromis îîntrentre doudouăă caracteristicicaracteristici opuseopuse
ale ale estimaestimaţţieiiei parametrilorparametrilor necunoscunecunoscuţţii ((variabilivariabili pepe orizontulorizontul de de mmăăsursurăă): ): 

DimensiuneDimensiune
orizontorizont de de adaptareadaptare

00



)) ContextulContextul de de lucrulucru
ss IdentificareIdentificare recursivrecursivăă

6.6.33

// AsigurareaAsigurarea compromisuluicompromisului precizieprecizie--adaptabilitateadaptabilitate esteeste dificildificilăă. . 

Tub de Tub de varianvarianţţăă îîngustngust

OrizontOrizont de de adaptareadaptare larglarg OrizontOrizont de de adaptareadaptare îîngustngust

ΘΘ ΘΘ

nn00

ΘΘ**

KK 3K3K2K2K …… nn00

ΘΘ**

KK 3K3K2K2K ……

Tub de Tub de varianvarianţţăă larglarg

ΘΘ̂̂ ΘΘ̂̂

☺☺ VValorile estimate ale parametrului sunt alorile estimate ale parametrului sunt 
relativrelativ apropiate de cele adevapropiate de cele adevăăraterate şşi i 
tubul de variantubul de varianţţă ă este este relativrelativ îîngust.ngust.

// GGraficul parametrului estimat este neted, raficul parametrului estimat este neted, decideci
modelul sesizeazmodelul sesizează ă mai pumai puţţin variain variaţţiile locale iile locale 
ale parametrului adevale parametrului adevăărat.rat.

ExempluExempluExemplu Cazul parametrului scalar, variabil în timp. CazulCazul parametruluiparametrului scalar, scalar, variabilvariabil înîn timptimp. . 

// VValorile estimate ale parametrului sunt alorile estimate ale parametrului sunt 
relativrelativ depdepăărtatertate de cele adev de cele adevăăraterate şşi i 
tubul de variantubul de varianţţă ă este este relativrelativ larglarg..

☺☺ GGraficul parametrului estimat raficul parametrului estimat urmurmăărereşştete
variavariaţţiile locale ale parametrului adeviile locale ale parametrului adevăăratrat, , 
cu o cu o anumitanumităă acurateacurateţţee..

?K = Se sacrifică precizia în
favoarea adaptabilităţii.
Se Se sacrificsacrificăă preciziaprecizia îînn
favoareafavoarea adaptabilitadaptabilităăţţiiii..

1
ˆ ˆ

k k k−= +θ θ ∆ k ∗∀ ∈N1K =



¾ Date de intrare: 
a. ordinele modelului de identificare: na , nb , nc , nd şi nf ;  
b. o colecţie redusă de date intrare-ieşire măsurate (dacă este posibil): 

000 ,1,1 ]}[{]}[{ NnNnN nynu ∈∈ ∪=D  (cu 0N  de ordinul zecilor cel mult);  

c. un semnal instrumental extern: 1]}[{ ≥nnf  (eventual).  
1. Dacă nu a fost specificat nici un semnal instrumental, vectorul variabilelor 

instrumentale, ζ , este identic cu vectorul regresorilor ϕ . Altfel, ζ este definit 
ca în cazul MVI, dar folosind în general semnalul instrumental extern f în 
locul intrării u  (în particular, este posibil ca uf ≡ ).  

2. Iniţializare. Fie se setează arbitrar vectorul parametrilor 0θ̂ şi matricea 

0 n θ= αP I  (cu ∗
+α ∈ R ) (în cazul în care nu se dispune de setul de date redus 

0ND ), fie se estimează valoarea iniţială a parametrilor ( 0θ̂ ) folosind o metodă 
off-line adecvată modelului particular utilizat (din clasa MCMMP-MVI) şi se 
egalează matricea 0P  cu inversa matricii de covarianţă 0R folosită în calculul 

lui 0θ̂  (în cazul în care setul de date redus 
0ND  este disponibil).  

3. Pentru 1≥k :  
3.1. Se evaluează eroarea de predicţie curentă: 1

ˆ[ ] [ ] [ ]T
kk y k k −ε = − θϕ .  

3.2. Se evaluează vectorul auxiliar: 1 [ ]k k k−=ξ P ζ .  

3.3. Se evaluează cîştigul de senzitivitate: 
1 [ ]

k
k T

kk
=

+
ξγ

ξϕ
.  

3.4. Se reactualizează inversa matricii kR , adică: 1 1[ ]T
k k k kk− −= −P P γ Pϕ

(cu evitarea inversării explicite a matricilor).  
3.5. Se reactualizează vectorul parametrilor: 1

ˆ ˆ [ ]k k k k−= + εθ θ γ .  

¾ Date de ieşire: parametrii ˆ
kθ  ai modelului de identificare la fiecare pas de 

reactualizare 0≥k .  
 

)) ContextulContextul de de lucrulucru
ss IdentificareIdentificare recursivrecursivăă

6.6.44

Algoritmul recursiv de bază în ISAlgoritmulAlgoritmul recursivrecursiv de de bazbazăă îînn ISIS



¾ Date de intrare: 
a. ordinele modelului de identificare: na , nb , nc , nd şi nf ;  
b. lungimea ferestrei dreptunghiulare: M ;  
c. o colecţie redusă de date intrare-ieşire măsurate: 

MnMnM nynu ,1,1 ]}[{]}[{ ∈∈ ∪=D ; 

d. un semnal instrumental extern: 1]}[{ ≥nnf  (eventual).  
1. Dacă nu a fost specificat nici un semnal instrumental, vectorul variabilelor 

instrumentale, ζ , este identic cu vectorul regresorilor ϕ . Altfel, ζ este definit 
ca în cazul MVI, dar folosind în general semnalul instrumental extern f în 
locul intrării u  (în particular, este posibil ca uf ≡ ).  

2. Iniţializare. Se estimează valoarea iniţială a parametrilor ( 0θ̂ ) folosind o 
metodă off-line adecvată modelului particular utilizat (din clasa MCMMP-MVI, 
cu datele MD ) şi se egalează matricea 0P cu inversa matricii de covarianţă 

0R  folosită în calculul lui 0θ̂ . 
3. Pentru 1≥k :  

3.1. Se evaluează eroarea de predicţie la dreapta: 1
ˆ[ ] [ ] [ ]T

d kk y k k −ε = − θϕ .  
3.2. Se evaluează eroarea de predicţie la stînga: 

1
ˆ[ ] [ ] [ ]T

s kk M y k M k M −ε − = − − − θϕ .  
3.3. Se reactualizează matricea kP  în 2 paşi:  

• 1 [ ]k k k−=ξ P ζ  şi 1
1 1

[ ]
1 [ ]

T
k k

k k T
k

k
k

−
− −← −

+
ξ PP P

ξ
ϕ
ϕ

;  

• 1 [ ]k k k M−= −ξ P ζ  şi 1
1 1

[ ]
1 [ ]

T
k k

k k T
k

k M
k M

−
− −

−
← +

− −
ξ PP P

ξ
ϕ
ϕ

.  

3.4. Se reactualizează vectorul parametrilor: 
( )1

ˆ ˆ [ ] [ ] [ ] [ ]k k k d sk k k M k M−= + ε − − ε −θ θ P ζ ζ .  

¾ Date de ieşire: parametrii ˆ
kθ  ai modelului de identificare la fiecare pas de 

reactualizare 0≥k .  
 

)) ContextulContextul de de lucrulucru
ss IdentificareIdentificare recursivrecursivăă

6.6.55

Algoritmul recursiv cu fereastră dreptunghiularăAlgoritmulAlgoritmul recursivrecursiv cu cu fereastrfereastrăă dreptunghiulardreptunghiularăă



¾ Date de intrare: 
a. ordinele modelului de identificare: na , nb , nc , nd şi nf ;  
b. factorul de uitare: [ 0 , 1 ]λ ∈  (de regulă, [ 0 . 9 5 , 0 . 9 9 5 ]λ ∈ );  
c. o colecţie redusă de date intrare-ieşire măsurate (dacă este posibil): 

000 ,1,1 ]}[{]}[{ NnNnN nynu ∈∈ ∪=D  (cu 0N  de ordinul zecilor, cel mult); 

d. un semnal instrumental extern: 1]}[{ ≥nnf  (eventual).  
1. Dacă nu a fost specificat nici un semnal instrumental, vectorul variabilelor 

instrumentale, ζ , este identic cu vectorul regresorilor ϕ . Altfel, ζ este definit 
ca în cazul MVI, dar folosind în general semnalul instrumental extern f în 
locul intrării u  (în particular, este posibil ca uf ≡ ).  

2. Iniţializare. Fie se setează arbitrar vectorul parametrilor 0θ̂ şi matricea 

0 n θ= αP I  (cu ∗
+α ∈ R ) (în cazul în care nu se dispune de setul de date redus 

0ND ), fie se estimează valoarea iniţială a parametrilor ( 0θ̂ ) folosind o metodă 
off-line adecvată modelului particular utilizat (din clasa MCMMP-MVI) şi se 
egalează matricea 0P  cu inversa matricii de covarianţă 0R folosită în calculul 

lui 0θ̂  (în cazul în care setul de date redus 
0ND  este disponibil). 

3. Pentru 1≥k :  
3.1. Se evaluează eroarea de predicţie: 1

ˆ[ ] [ ] [ ]T
kk y k k −ε = − θϕ .  

3.2. Se vectorul auxiliar: 1 [ ]k k k−=ξ P ζ .  

3.3. Se evaluează cîştigul de senzitivitate: 
[ ]

k
k T

kk
=

λ +
ξγ

ξϕ
.  

3.4. Se reactualizează inversa matricii kR , adică: ( )1 1
1 [ ]T

k k k kk− −= −
λ

P P γ Pϕ

(cu evitarea inversării explicite a matricilor). 
3.5. Se reactualizează vectorul parametrilor: 1

ˆ ˆ [ ]k k k k−= + εθ θ γ . 

¾ Date de ieşire: parametrii ˆ
kθ  ai modelului de identificare la fiecare pas de 

reactualizare 0≥k .  
 

)) ContextulContextul de de lucrulucru
ss IdentificareIdentificare recursivrecursivăă

6.6.66

Algoritmul recursiv cu fereastră exponenţialăAlgoritmulAlgoritmul recursivrecursiv cu cu fereastrfereastrăă exponenexponenţţialialăă



¾ Date de intrare: 
a. ordinele modelului de identificare: na , nb , nc , nd şi nf ;  

b. cîştigul de gradient: ∗
+γ ∈ R ;  

c. o colecţie redusă de date intrare-ieşire măsurate (dacă este posibil): 

000 ,1,1 ]}[{]}[{ NnNnN nynu ∈∈ ∪=D  (cu 0N  de ordinul zecilor, cel mult); 

d. un semnal instrumental extern: 1]}[{ ≥nnf  (eventual).  
1. Dacă nu a fost specificat nici un semnal instrumental, vectorul variabilelor 

instrumentale, ζ , este identic cu vectorul regresorilor ϕ . Altfel, ζ este definit 
ca în cazul MVI, dar folosind în general semnalul instrumental extern f în 
locul intrării u  (în particular, este posibil ca uf ≡ ).  

2. Iniţializare. Fie se setează arbitrar vectorul parametrilor 0θ̂ (în cazul în care nu 
se dispune de setul de date redus 

0ND ), fie se estimează valoarea iniţială a 

parametrilor ( 0θ̂ ) folosind o metodă off-line adecvată modelului particular 
utilizat (din clasa MCMMP-MVI) (în cazul în care setul de date redus 

0ND este 

disponibil). Se setează 0 n θ= γP I .  
3. Pentru 1≥k :  

3.1. Se evaluează eroarea de predicţie: 1
ˆ[ ] [ ] [ ]T

kk y k k −ε = − θϕ .  
3.2. Se reactualizează matricea kP  astfel: 0k =P P  (gradient ne-normalizat) sau 

2
0 / [ ]k k=P P ϕ  (gradient normalizat). 

3.3. Se reactualizează vectorul parametrilor: 1
ˆ ˆ [ ] [ ]k k k k k−= + εθ θ P ϕ . 

¾ Date de ieşire: parametrii ˆ
kθ  ai modelului de identificare la fiecare pas de 

reactualizare 0≥k .  
 

)) ContextulContextul de de lucrulucru
ss IdentificareIdentificare recursivrecursivăă

6.6.77

Algoritmul recursiv de tip gradientAlgoritmulAlgoritmul recursivrecursiv de tip gradientde tip gradient



¾ Date de intrare: 
a. ordinele modelului de identificare: na , nb , nc , nd şi nf ;  
b. matricea de răspîndire: 0v >R ;  

c. dispersia estimată a zgomotului alb de proces: 2λ ; 
d. o colecţie redusă de date intrare-ieşire măsurate (dacă este posibil): 

000 ,1,1 ]}[{]}[{ NnNnN nynu ∈∈ ∪=D  (cu 0N  de ordinul zecilor, cel mult); 

e. un semnal instrumental extern: 1]}[{ ≥nnf  (eventual).  
1. Dacă nu a fost specificat nici un semnal instrumental, vectorul variabilelor 

instrumentale, ζ , este identic cu vectorul regresorilor ϕ . Altfel, ζ este definit 
ca în cazul MVI, dar folosind în general semnalul instrumental extern f în 
locul intrării u  (în particular, este posibil ca uf ≡ ).  

2. Iniţializare. Fie se setează arbitrar vectorul parametrilor 0θ̂ şi matricea 

0 n θ= αP I  (cu ∗
+α ∈ R ) (în cazul în care nu se dispune de setul de date redus 

0ND ), fie se estimează valoarea iniţială a parametrilor ( 0θ̂ ) folosind o metodă 
off-line adecvată modelului particular utilizat (din clasa MCMMP-MVI) şi se 
egalează matricea 0P  cu inversa matricii de covarianţă 0R folosită în calculul 

lui 0θ̂  (în cazul în care setul de date redus 
0ND  este disponibil). 

3. Pentru 1≥k :  
3.1. Se evaluează eroarea de predicţie: 1

ˆ[ ] [ ] [ ]T
kk y k k −ε = − θϕ .  

3.2. Se evaluează vectorul auxiliar: 1 [ ]k k k−=ξ P ζ .  

3.3. Se evaluează cîştigul de senzitivitate: 2 [ ]
k

k T
kk

=
λ +

ξγ
ξϕ

.  

3.4. Se reactualizează matricea kP , adică: 1 1[ ]T
k k v k kk− −= + −P P R γ Pϕ         

(cu evitarea inversării explicite a matricilor). 
3.5. Se reactualizează vectorul parametrilor: 1

ˆ ˆ [ ]k k k k−= + εθ θ γ . 

¾ Date de ieşire: parametrii ˆ
kθ  ai modelului de identificare la fiecare pas de 

reactualizare 0≥k .  
 

)) ContextulContextul de de lucrulucru
ss IdentificareIdentificare recursivrecursivăă

6.6.88

Algoritmul recursiv cu filtrare KalmanAlgoritmulAlgoritmul recursivrecursiv cu cu filtrarefiltrare KalmanKalman



* Pe un orizont mare de timp, modelul
ARMAX tinde să devină un model ARX.

** PePe un un orizontorizont mare de mare de timptimp, , modelulmodelul
ARMAXARMAX tindetinde ssăă devindevinăă un model un model ARXARX..

ParametriParametri constanconstanţţii ParametriParametri variabilivariabili

)) ContextulContextul de de lucrulucru
ss IdentificareIdentificare recursivrecursivăă

Procesele generatoare de date ProceseleProcesele generatoaregeneratoare de date de date 

ObiectivObiectivObiectiv

•ComparareaCompararea performanţelorperformanţelor metodelormetodelor recursive de recursive de identificareidentificare
înîn cazulcazul modelelormodelelor din din clasaclasa ARMAXARMAX..

Date generateDate generateDate generate 1, 1,{ [ ]} { [ ]}n N n Nu n y n
= =

= ∪D

Indici structurali sunt cunoscuţiIndiciIndici structuralistructurali suntsunt cunoscucunoscuţţii 1na nb nc= = =

Test de stopTest de stopTest de stop

200N ≥

ARMAX[1,1,1]ARMAX[1,1,1]ARMAX[1,1,1] ( ) ( )1 1 1
1 1 11 [ ] [ ] [ ] [ ] 1 [ ] [ ]a n q y n b n q u n c n q e n− − −+ = + + n ∗∀ ∈N

e

6.6.99

ÎÎ SPABSPAB Gaussian Gaussian sausau bipolar de bipolar de mediemedie nulnulăă şşii dispersiedispersie unitarunitarăă

Epuizarea datelor de pe orizontul de măsură.EpuizareaEpuizarea datelordatelor de de pepe orizontulorizontul de de mmăăsursurăă..

ÎÎales ales liberliber de de ccăătretre utilizatorutilizator

1 10[ ] 0.7a n a= = −

1 10[ ] 0.6b n b= =

1 10[ ] 0.9c n c= = −
n ∗∀ ∈N 1 10

10[ ] cos
def na n a

N
π⎛ ⎞= ⎜ ⎟

⎝ ⎠
1 10

4[ ] sgn cos
def nb n b

N
π⎡ ⎤⎛ ⎞= ⎜ ⎟⎢ ⎥⎝ ⎠⎣ ⎦

1 10
18[ ] Sc

def nc n c
N
π⎛ ⎞= ⎜ ⎟

⎝ ⎠
n ∗∀ ∈N



DD este obiectul de tip IIDDDDAATTAA corespunzător datelor generate (intrarea
se regăseşte în DD..uu, iar ieşirea în DD..yy);  

ssii este vectorul indicilor structurali şi al întîrzierii modelului (ca în cazul
rutinei ppeemm):  

ssii == [[nnaa nnbb nncc nndd nnff  nnkk]]; 

ss IdentificareIdentificare recursivrecursivăă

6.6.1010

ProblemeProbleme de de simularesimulare))
Contextul de lucruContextulContextul de de lucrulucru

Rutine preliminareRutineRutine preliminarepreliminare

[theta,ypred] = rnume(D,si,ma,pa) ;[[thetatheta,,ypredypred] = ] = rnumernume(D,si,ma,(D,si,ma,papa) ;) ;

5p5p

rarmaxrarmaxrarmax rarxrarxrarx rbjrbjrbj rpemrpemrpem rplrrplrrplr roeroeroe

ARXARXARX

MCMMP-RMCMMPMCMMP--RR

BJBJBJ

MMEP-RMMEPMMEP--RR

RSISORSISORSISO

MMEP-RMMEPMMEP--RR

Rutine de bibliotecă MATLAB-ISRutinRutinee de de bibliotecbibliotecăă MMATLABATLAB--ISIS

ARMAXARMAXARMAX

MRPL-RMRPLMRPL--RR

OEOEOE

MMEP-RMMEPMMEP--RR

ARMAXARMAXARMAX

MMEP-RMMEPMMEP--RR

Metoda de Regresie Pseudo-LiniarăMetodaMetoda de de RegresieRegresie PseudoPseudo--LiniarLiniarăă

MMEP în care s-a înlocuit MGN cu 
o metodă de optimizare mai precisă: 

Metoda Newton-Raphson (MNR)

MMEPMMEP îînn care scare s--a a îînlocuitnlocuit MGNMGN cu cu 
o o metodmetodăă de de optimizareoptimizare maimai precisprecisăă: : 

MetodaMetoda NewtonNewton--RaphsonRaphson ((MNRMNR))

* Argumentele de intrare al acestor funcţii
pot fi completate cu variabile care să
indice explicit o anumită iniţializare a 
procesului recursiv.

** ArgumenteleArgumentele de de intrareintrare al al acestoracestor funcfuncţţiiii
pot pot fifi completatecompletate cu cu variabilevariabile care care ssăă
indiceindice explicit o explicit o anumitanumităă iniiniţţializareializare a a 
procesuluiprocesului recursivrecursiv..

[theta,ypred,P,phi] = rnume(D,si,ma,pa,theta0,P0,phi0) ;[[thetatheta,,ypredypred,,PP,,phiphi] = ] = rnumernume(D,si,ma,(D,si,ma,papa,,theta0theta0,,P0P0,,phi0phi0) ;) ;



mmaa este un argument care indică metoda de adaptare a algoritmului off-line
la algoritmul on-line (şir de 2 caractere):  
''ffff'' se va opera cu criteriu pătratic afectat de fereastră

exponenţială (i.e. cu factor de uitare; ''ffff'' = forgetting factor);  
''uugg'' se va utiliza o metodă de gradient (Newton-Raphson) ne-

normalizată (''uugg'' = unnormalized gradient); 
''nngg'' se va utiliza o metodă de gradient (Newton-Raphson)

normalizată (''nngg'' = normalized gradient); 
''kkff'' se va utiliza reprezentarea pe stare şi filtrarea Kalman (aici:

''kkff'' = Kalman filtering); 
ppaa este un parametru de adaptare corespunzător metodei de adaptare a

algoritmului off-line la algoritmul on-line, adică argumentului mmaa (scalar
sau matrice):  
λ  factorul de uitare (scalar) pentru fereastra exponenţială (cînd

argumentul mmaa este setat cu ''ffff'');  
γ  cîştigul dorit (scalar) în cazul utilizării algoritmilor de gradient (cînd

argumentul mmaa este setat cu ''uugg'' sau ''nngg'');  

vR  matricea de răspîndire în cazul utilizării algoritmului bazat pe
filtrare Kalman (cînd argumentul mmaa este setat cu ''kkff''); în acest

caz, parametrul 2λ  (dispersia zgomotului alb) este considerat

implicit egal cu 1; dacă, în realitate, 2λ  nu este unitară, se poate
demonstra că estimaţia parametrilor nu este afectată dacă se
scalează matricile vR  şi 0P  cu valoarea estimată a sa (urmînd să

se lucreze tot cu 2 1λ = , ca în cazul implicit).  

ss IdentificareIdentificare recursivrecursivăă

6.6.1111

ProblemeProbleme de de simularesimulare))
Contextul de lucruContextulContextul de de lucrulucru

Rutine preliminareRutineRutine preliminarepreliminare

[theta,ypred,P,phi] = rnume(D,si,ma,pa,theta0,P0,phi0) ;[[thetatheta,,ypredypred,,PP,,phiphi] = ] = rnumernume(D,si,ma,(D,si,ma,papa,,theta0theta0,,P0P0,,phi0phi0) ;) ;



tthheettaa este matricea parametrilor estimaţi variabili în timp; fiecare linie a
matricii memorează valoarea parametrilor la un anumit moment de
timp; numărul de linii este egal cu lungimea orizontului de măsură
(adică a vectorilor DD..uu şi DD..yy); pe fiecare linie, parametrii sunt precizaţi
în ordinea alfabetică a numelor polinoamelor pe care le reprezintă ( A ,
B , C , D , F );  

yypprreedd este vectorul ieşirii predictate a procesului la fiecare moment de timp,
folosind modelul matematic reactualizat; lungimea sa este egală cu
lungimea orizontului de măsură.  

tthheettaa00 este vectorul iniţial al parametrilor;  
PP00 este matricea iniţială 0P ;  

pphhii00 este vectorul iniţial al regresorilor [0]ϕ ;  

PP este matricea finală NP ;  

pphhii este vectorul final al regresorilor [ ]Nϕ .  

ss IdentificareIdentificare recursivrecursivăă

6.6.1212

ProblemeProbleme de de simularesimulare))
Contextul de lucruContextulContextul de de lucrulucru

Rutine preliminareRutineRutine preliminarepreliminare

[theta,ypred,P,phi] = rnume(D,si,ma,pa,theta0,P0,phi0) ;[[thetatheta,,ypredypred,,PP,,phiphi] = ] = rnumernume(D,si,ma,(D,si,ma,papa,,theta0theta0,,P0P0,,phi0phi0) ;) ;



ccvv este un comutator care arată tipul de proces: cu parametri constanţi
(ccvv==00) sau cu parametri variabili (ccvv~~==00); (implicit: ccvv==00);  

NN este orizontul de măsură (implicit: NN==225500);  
ssiiggmmaa este deviaţia standard a intrării SPA (implicit: ssiiggmmaa==11);  

ss IdentificareIdentificare recursivrecursivăă

6.6.1313

ProblemeProbleme de de simularesimulare))
Contextul de lucruContextulContextul de de lucrulucru

Rutine preliminareRutineRutine preliminarepreliminare

[theta,ypred,P,phi,z] = riv(D,si,f,lambda,theta0,P0,phi0,z0) ;[[theta,ypred,P,phi,ztheta,ypred,P,phi,z] = riv(D,si,f,lambda,theta0,P0,phi0,z0) ;] = riv(D,si,f,lambda,theta0,P0,phi0,z0) ; MVI-RMVIMVI--RR

* Inexistentă în biblioteca
MATLAB-IS. Disponibilă pe CD. 

** InexistentInexistentăă îînn bibliotecabiblioteca
MMATLABATLAB--IS. IS. DisponibilDisponibilăă pepe CD. CD. 

ff este semnalul instrumental (implicit: ff==DD..uu); 
llaammbbddaa este factorul de uitare ( (0,1]λ∈ ) (implicit: llaammbbddaa==11);  

zz00 este vectorul iniţial al instrumentelor [0]ζ ;  

zz este vectorul final al instrumentelor [ ]Nζ .  

Restul argumentelor funcţiei au fost explicitate mai înainte, iar
indicii structurali si conţin numai ordinele modelului ARX.

RestulRestul argumentelorargumentelor funcfuncţţieiiei au au fostfost explicitateexplicitate mai mai îînaintenainte, , iariar
indiciiindicii structuralistructurali sisi conconţţinin numainumai ordineleordinele modeluluimodelului ARXARX..

Cu toate acestea, algoritmul este implementat numai în varianta
cu fereastră exponenţială (de aceea argumentul ma lipseşte).

CuCu toatetoate acesteaacestea, , algoritmulalgoritmul este este implementatimplementat numainumai îînn variantavarianta
cu cu fereastrfereastrăă exponenexponenţţialialăă (de (de aceeaaceea argumentulargumentul mama lipselipseşştete))..

[D,V,P] = gdata_vp(cv,N,sigma,lambda,bin) ;[D,V,P] = [D,V,P] = gdata_vpgdata_vp((cvcv,N,sigma,lambda,,N,sigma,lambda,binbin) ;) ; ((genereazgenereazăă date)date)



llaammbbddaa este deviaţia standard a zgomotului alb Gaussian  
  (implicit: llaammbbddaa==11);  
bbiinn este un parametru care arată tipul de intrări dorit: bbiinn==00 (intrare

SPAB Gaussiană); bbiinn~~==00 (implicit, intrare SPAB Gaussiană
bipolară);  

DD este obiectul de tip IIDDDDAATTAA corespunzător datelor generate (intrarea
se regăseşte în DD..uu, iar ieşirea în DD..yy);  

VV este obiectul de tip IIDDDDAATTAA corespunzător zgomotelor generate
(zgomotul alb se regăseşte în VV..uu, iar zgomotul colorat (adică MA-
filtrat) în VV..yy);  

PP este obiectul de tip IIDDMMOODDEELL corespunzător modelului de proces
furnizor de date; în cazul parametrilor constanţi: PP..aa==[[11  aa00]],
PP..bb==[[00  bb00]], PP..cc==[[11  cc00]]; în cazul parametrilor variabili: PP..aa==[[11
aa]], PP..bb==[[00  bb]], PP..cc==[[11  cc]] (unde aa, bb şi cc sunt vectorii de variaţie). 

ss IdentificareIdentificare recursivrecursivăă

6.6.1414

ProblemeProbleme de de simularesimulare))
Contextul de lucruContextulContextul de de lucrulucru

Rutine preliminareRutineRutine preliminarepreliminare

[D,V,P] = gdata_vp(cv,N,sigma,lambda,bin) ;[D,V,P] = [D,V,P] = gdata_vpgdata_vp((cvcv,N,sigma,lambda,,N,sigma,lambda,binbin) ;) ; ((genereazgenereazăă date)date)

* Se vor genera 2 seturi de date: unul provenit de la procesul cu parametri constanţi
şi altul — de la procesul cu parametri variabili. 

** Se Se vorvor generagenera 2 2 seturiseturi de date: de date: unulunul provenitprovenit de la de la procesulprocesul cucu parametriparametri constanconstanţţii
şşi i altulaltul —— de la de la procesulprocesul cucu parametriparametri variabilivariabili. . 



ss IdentificareIdentificare recursivrecursivăă
ProblemeProbleme de de simularesimulare))

Problema 6.1 (Identificare recursivă comparativă cu algoritmul de bază)ProblemaProblema 6.1 (6.1 (IdentificareIdentificare recursivrecursivăă comparativcomparativăă cu cu algoritmulalgoritmul de de bazbazăă)) 1p1p1p

Mini-simulatorul IISSLLAABB__66AA efectuează o comparaţie între cele 4 metode de
identificare recursive menţionate, adică: MCMMP-R, MVI-R, MMEP-R şi MRPL-R,
folosind setul de date cD  (generate de procesul cu parametri constanţi). Primele

două metode operează cu modelul ARX[1,1] (extras din modelul ARMAX prin
anularea componentei MA), în timp ce ultimele două – cu modelul ARMAX[1,1,1].
Pentru aprecierea performanţelor lor, sunt afişate 4 ferestre grafice care includ
variaţiile parametrilor reali (aici constanţi) suprapuse peste variaţiile parametrilor
estimaţi şi variaţia ieşirii simulate suprapuse peste ieşirea reală (măsurată) a
procesului.  

a. Să se comenteze rezultatele obţinute cu ajutorul mini-simulatorului IISSLLAABB__66AA.
Care ar fi explicaţiile performanţelor mai slabe ale MCMMP-R în estimarea
parametrului părţii AR?  

b. Să se proiecteze mini-simulatorul IISSLLAABB__66BB, similar ca structură cu

IISSLLAABB__66AA, dar care operează cu datele vD  (generate de procesul cu
parametri variabili). Comentaţi rezultatele obţinute.  

0.3 p0.3 p0.3 p

0.7 p0.7 p0.7 p

Program 
existent pe CD

Program Program 
existent existent pepe CDCD ISLAB_6AISLAB_6AISLAB_6A Program ce

trebuie proiectat
Program Program cece

trebuietrebuie proiectatproiectat ISLAB_6BISLAB_6BISLAB_6B
6.6.1515
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6.6.1616

Ce afişeazã mini-simulatorul ISLAB_6ACeCe afiafişeazşeazãã minimini--simulatorulsimulatorul ISLAB_6AISLAB_6A

Performanþele MCMMP-R în cazul modelului ARXPerformanþelePerformanþele MCMMPMCMMP--RR înîn cazulcazul modeluluimodelului ARXARX

/ Estimaţie inconsistentă. // EstimaEstimaţţieie inconsistentinconsistentăă. . 

☺ Estimaţie consistentă.☺☺ EstimaEstimaţţieie consistentconsistentăă..



ss IdentificareIdentificare recursivrecursivăă

6.6.1717

Ce afişeazã mini-simulatorul ISLAB_6ACeCe afiafişeazşeazãã minimini--simulatorulsimulatorul ISLAB_6AISLAB_6A

Performanþele MVI-R în cazul modelului ARXPerformanþelePerformanþele MVIMVI--RR înîn cazulcazul modeluluimodelului ARXARX

☺ Estimaţie consistentă.☺☺ EstimaEstimaţţieie consistentconsistentăă..

☺ Estimaţie consistentă.☺☺ EstimaEstimaţţieie consistentconsistentăă..



ss IdentificareIdentificare recursivrecursivăă

6.6.1818

Ce afişeazã mini-simulatorul ISLAB_6ACeCe afiafişeazşeazãã minimini--simulatorulsimulatorul ISLAB_6AISLAB_6A

Performanþele MMEP-R în cazul modelului ARMAXPerformanþelePerformanþele MMEPMMEP--RR înîn cazulcazul modeluluimodelului ARMAXARMAX

☺ Estimaţie consistentă.☺☺ EstimaEstimaţţieie consistentconsistentăă..

☺ Estimaţie consistentă.☺☺ EstimaEstimaţţieie consistentconsistentăă..

☺ Estimaţie consistentă.☺☺ EstimaEstimaţţieie consistentconsistentăă..
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6.6.1919

Ce afişeazã mini-simulatorul ISLAB_6ACeCe afiafişeazşeazãã minimini--simulatorulsimulatorul ISLAB_6AISLAB_6A

Performanþele MPRL-R în cazul modelului ARMAXPerformanþelePerformanþele MPRLMPRL--RR înîn cazulcazul modeluluimodelului ARMAXARMAX

☺ Estimaţie consistentă.☺☺ EstimaEstimaţţieie consistentconsistentăă..

☺ Estimaţie consistentă.☺☺ EstimaEstimaţţieie consistentconsistentăă..

☺ Estimaţie consistentă.☺☺ EstimaEstimaţţieie consistentconsistentăă.. *
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ProblemeProbleme de de simularesimulare))

Problema 6.2 (Identificare recursivă cu diferite iniţializări)ProblemaProblema 6.2 (6.2 (IdentificareIdentificare recursivrecursivăă cu cu diferitediferite iniiniţţializializăăriri)) 2p2p2p

Program ce
trebuie proiectat

Program Program cece
trebuietrebuie proiectatproiectat ISLAB_6CISLAB_6CISLAB_6C

Să se proiecteze mini-simulatorul IISSLLAABB__66CC, care să afişeze performanţele
MCMMP-R (sau MVI-R) pentru iniţializările 0 = αP I , cu {0.01,0.1,1,10,100}α∈ .  

Problema 6.3 (Identificare recursivă cu fereastră exponenţială)ProblemaProblema 6.3 (6.3 (IdentificareIdentificare recursivrecursivăă cu cu fereastrfereastrăă exponenexponenţţialialăă)) 2p2p2p

Program ce
trebuie proiectat

Program Program cece
trebuietrebuie proiectatproiectat ISLAB_6DISLAB_6DISLAB_6D

Rutinele recursive folosite în mini-simulatoarele din Problema 6.1 au posibilitatea
de a opera cu fereastra exponenţială aplicată erorii de predicţie. Să se proiecteze
mini-simulatorul IISSLLAABB__66DD, care să afişeze performanţele MCMMP-R (sau MVI-R)
pentru următoarele valori ale factorului de uitare: {0.95,0.96,0.97,0.98,0.99}λ∈ .
Comentaţi rezultatele obţinute în ultimele 2 probleme.  

6.6.2020
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