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® Identificare recursiva
@ Contextul de lucru

e Majoritatea proceselor furnizoare de date sunt neliniare si/sau posedd parametri variabili in timp.
e Identificarea proceselor cu parametri variabili in timp se realizeaza cu ajutorul

modelelor si metodelor adaptive (recursive).
e Prin identificare recursiva, se urméreste asigurarea unui compromis intre doud caracteristici opuse

ale estimatiei parametrilor necunoscuti (variabili pe orizontul de masura):

. —
0 Dimensiune
orizont de adaptare



® Identificare recursiva
@ Contextul de lucru e

® Asigurarea compromisului precizie-adaptabilitate este dificila.
Exemplu | Cazul parametrului scalar, variabil in timp. I
Tub de varianta larg
Tub de varianfa ingust )

ol Kk 2k 3k -~

Orizont de adaptare larg Orizont de adaptare ingust
© Valorile estimate ale parametrului sunt ® Valorile estimate ale parametrului sunt
relativ apropiate de cele adevirate si relativ depértate de cele adevarate si
tubul de varianta este relativ ingust. tubul de varianti este relativ larg.
® Graficul parametrului estimat este neted, deci © Graficul parametrului estimat urmareste
modelul sesizeazéd mai putin variatiile locale variatiile locale ale parametrului adevirat,
- ale parametrului adevérat. cu 0 anumité acuratete.

s K . ’) Se sacrifica precizia in K — 1
- favoarea adaptabilitatii. —




WEAT AL BT WLrG
ﬂl ﬁl ﬁl ﬂ!
FEFSSE PR PR -

® Identificare recursiva
@ Contextul de lucru

Algoritmul recursiv de baza in IS |

Date de intrare:

a. ordinele modelului de identificare: na , nb , nc , nd si nf ;
b. o colectie redusa de date intrare-iesire masurate (daca este posibil):
Dy, ={u[n]}nelN—Ou {y[n]}nelN—O (cu N , de ordinul zecilor cel mult);

c. un semnal instrumental extern: { f[n]} ,.; (eventual).

Daca nu a fost specificat nici un semnal instrumental, vectorul variabilelor
instrumentale, { , este identic cu vectorul regresorilor ¢ . Altfel, { este definit

ca Tnh cazul MVI, dar folosind Tn general semnalul instrumental extern f g
locul intrarii u TN particular, este posibilca f = u ).

A

Initializare. Fie se seteaza arbitrar vectorul parametrilor 0 Si matricea
P, =al,, (cu a e R ) (Gn cazul Thn care nu se dispune de setul de date redus
Dy, ), file se estimeaza valoarea initiala a parametrilor (0, ) folosind o metoda

off-line adecvata modelului particular utilizat (din clasa MCMMP-MVI) si se
egaleaza matricea P, cu inversa matricii de covarianta R ;, folosita Tn calculul

A~

lui 8, (In cazul Th care setul de date redus 2 , este disponibil).

Pentru k > 1 :

3.1. Se evalueaza eroarea de predictie curenta: e[k] = y[k]- ¢ [k ]6 K1 -
3.2. Se evalueaza vectorul auxiliar: &, = P, ,{[k].
3.3. Se evalueaza cistigul de senzitivitate: y, = };Tk
1+ ¢ [k]E,
3.4. Se reactualizeaza inversa matricii R, , adica: P, =P, , - v,0 [k]P,_,

(cu evitarea inversarii explicite a matricilor).

A

3.5. Se reactualizeaza vectorul parametrilor: 6, = 0, , + v ,¢e[k].

A

Date de iesire: parametrii 06, ai modelului de identificare la fiecare pas de

reactualizare k > 0 .
< 6.4 >
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® Identificare recursiva

@ Contextul de lucru &
Algoritmul recursiv cu fereastra dreptunghiulara |

Date de intrare:
a. ordinele modelului de identificare: na , nb , nc , nd si nf

b. lungimea ferestrei dreptunghiulare: M ;
c. O colecftie redusa de date intrare-iesire masurate:

2V Z{U[n]}nelyTU{Y[n]}nel,T;
d. un semnal instrumental extern: { f [n]} ., (eventual).
Daca nu a fost specificat nici un semnal instrumental, vectorul variabilelor

instrumentale, { , este identic cu vectorul regresorilor ¢ . Altfel, { este definit
ca Tn cazul MVI, dar folosind Tn general semnalul instrumental extern f T
locul intrarii u (n particular, este posibilca f = u ).

Initializare. Se estimeaza valoarea inifiala a parametrilor (é o ) folosind o
metoda off-line adecvata modelului particular utilizat (din clasa MCMMP-MVI,
cu datele 2?2, ) si se egaleaza matricea P, cu inversa matricii de covarianta
R , folosita Tn calculul lui 0, .
Pentru k > 1 :
3.1. Se evalueaza eroarea de predictie la dreapta: ¢,[k] = y[k]- o "[k]0,_, .
3.2. Se evalueaza eroarea de predicftie la stinga:
ek =M 1= ylk-MI1-9¢ [k-MI16, .
3.3. Se reactualizeaza matricea P, Tn 2 pasi:
. .0 "[k1P K —1
- = P k i P «~ P -

€\ vo16[k] s k-1 k-1 1+(PT[k]§k
ék(PT[k - M 1P,
1-9¢'[k - M ]Jg,

e, =P, {[kKk-M] siP, _, « P __, +

3.4. Se reactualizeaza vectorul parametrilor:
6, =06, ,+ P, (C[kle,[k]-C¢[k = M Je [k - M 1).
Date de iesire: parametrii ék ai modelului de identificare la fiecare pas de

reactualizare k > 0 . E 6_5




® Identificare recursiva

@ Contextul de lucru
Algoritmul recursiv cu fereastra exponentiala |

Date de intrare:
a. ordinele modelului de identificare: na , nb , nc , nd si nf ;
b. factorul de uitare: X € [0,1] (de regula, L € [0.95 ,0.995] );
c. O colecftie redusa de date intrare-iesire masurate (daca este posibil):
D\, ={u[n]}neLN—0u {y[n]}nel’N—o (cu N ;, de ordinul zecilor, cel mult);

d. un semnal instrumental extern: { f[n]} ., (eventual).
Daca nu a fost specificat nici un semnal instrumental, vectorul variabilelor

instrumentale, { , este identic cu vectorul regresorilor ¢ . Altfel, { este definit
ca Tn cazul MVI, dar folosind Th general semnalul instrumental extern f g
locul intrarii u TN particular, este posibilca f = u ).

A

Initializare. Fie se seteaz& arbitrar vectorul parametrilor 0 sSi Mmatricea
P, =al,, (cu o € R ) (n cazul Tn care nu se dispune de setul de date redus
2 ). fie se estimeaza valoarea inifiald a parametrilor (0 ; ) folosind o metoda

off-line adecvata modelului particular utilizat (din clasa MCMMP-MVI) si se
egaleaza matricea P, cu inversa matricii de covariantad R , folosita Tn calculul

lui éo (n cazul Tn care setul de date redus 2?2 | , €ste disponibil).
Pentru k > 1

3.1. Se evalueazsa eroarea de predictie: ¢[k] = y[k]- ¢ " [k ]é K1 -
3.2. Se vectorul auxiliar: §, = P, ,{[k].
3.3. Se evalueaza cistigul de senzitivitate: y ng

A+ oe [k]E,

1
3.4. Se reactualizeaz&a inversa matricii R , , adica: P, = X_(Pk'l - v.0 [k ]Pk_l)

(cu evitarea inversarii explicite a matricilor).

A~

3.5. Se reactualizeaza vectorul parametrilor: 06, = 0, , + v, ,¢[k].

A

Date de iesire: parametrii 06, ai modelului de identificare la fiecare pas de

reactualizare k > 0 . E 6 6
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® Identificare recursiva

@ Contextul de lucru
Algoritmul recursiv de tip gradient |

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

*

b. cistigul de gradient: y € R | ;
c. O colectie redusa de date intrare-iesire masurate (daca este posibil):
Dy, = {ulnl} neiny Y {y[n]} T (cu N, de ordinul zecilor, cel mult);

d. un semnal instrumental extern: { f[n]} ,.; (eventual).

. Daca nu a fost specificat nici un semnal instrumental, vectorul variabilelor
instrumentale, { , este identic cu vectorul regresorilor ¢ . Altfel, { este definit
ca Th cazul MVI, dar folosind Th general semnalul instrumental extern f Tn
locul intrarii u (in particular, este posibilca f = u ).

Inifializare. Fie se seteaza arbitrar vectorul parametrilor 0, (in cazul Th care nu
se dispune de setul de date redus 7, ), fie se estimeaza valoarea inifiala a

parametrilor (é o ) folosind o metod&a off-line adecvata modelului particular
utilizat (din clasa MCMMP-MVI) (In cazul Tn care setul de date redus 2D , €ste

disponibil). Se seteaza P, = vyl , .

. Pentru k > 1 :

3.1. Se evalueazsa eroarea de predictie: ¢[k] = y[k]- ¢ [k ]é C 1 -
3.2. Se reactualizeaza matricea P, astfel: P, = P, (gradient ne-normalizat) sau
P, =P, /|lolk ]||2 (gradient normalizat).

A ~

3.3. Se reactualizeaza vectorul parametrilor: 6, =0, , + P,o[k]e[k] .

~

Date de iesire: parametrii 0, ai modelului de identificare la fiecare pas de

reactualizare k > 0 .
4 6.7 >
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® Identificare recursiva
@ Contextul de lucru

Algoritmul recursiv cu filtrare Kalman !

Date de intrare:
ordinele modelului de identificare: na , nb , nc , nd si nf ;

matricea de raspindire: R , > 0 ;

dispersia estimata a zgomotului alb de proces: i 2 -
O colectie redusa de date intrare-iesire masurate (daca este posibil):
Dy, = {uf[n]} neiwg VY {y[n]} A (cu N , de ordinul zecilor, cel mult);

a0 op

e. un semnal instrumental extern: { f[n]} ,.; (eventual).
Daca nNnu a fost specificat nici un semnal instrumental, vectorul variabilelor
instrumentale, { , este identic cu vectorul regresorilor ¢ . Altfel, { este definit

ca Tn cazul MVI, dar folosind Tn general semnalul instrumental extern f T
locul intrarii U (n particular, este posibil ca f u ).

Inifializare. Fie se seteaza arbitrar vectorul parametrilor 0, si matricea

P, =al,, (cu a e R’ ) (n cazul Th care nu se dispune de setul de date redus

DN, ) fie se estimeaza valoarea initiala a parametrilor (0, ) folosind o metoda

off-line adecvata modelului particular utilizat (din clasa MCMMP-MVI) si se
egaleaza matricea P, cu inversa matricii de covarianta R , folosita Tn calculul

lui éo (in cazul Tn care setul de date redus 2?2 , este disponibil).

Pentru k > 1

3.1. Se evalueaza eroarea de predictie: s[k] = y[k]- ¢ "[k ]é W1 -
3.2. Se evalueaza vectorul auxiliar: &, = P, ,{[k].
3.3. Se evalueazs cistigul de senzitivitate: y, = - ng
AT+ e [kIE
3.4. Se reactualizeaza matricea P, , adica: P, = P, , + R, - y,0 ' [k]P,_,
(cu evitarea inversarii explicite a matricilor).
3.5. Se reactualizeaza vectorul parametrilor: 0 S 0 v o1 T Y.elk] .

Date de iesire: parametrii 06, ai modelului de identificare la fiecare pas de

reactualizare k > 0 . 4 6_8 >
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® Identificare recursiva

@ Contextul de lucru

Procesele generatoare de date I

ARMAX[1,1,1] |(1+a.[n]a* ) y[n]=b,[n]q *uln] +(1+ c,[n]q * )eln] [ wn v

Parametri variabili

Parametri constanti

aln]=a, = _O-7| i 107N &' 4mn
bl =by =0.6] [vn<] a[n] =a, cos( 5 j b,[n] = Dby, sgn {COS(TH‘
¢,[n]=c, = _0'9| ¢,[] dif . SC(ann)

ﬂ = SPAB Gaussian sau bipolar de medie nuld si dispersie unitara

VneN’
Date generate I@ ={uln]}, o VOVINI}, ¢ Pe un orizont mare de timp, modelul _‘J
ales liber de citre utilizator = N > 200| ARMAX tinde séd devind un model ARX.

na=nb=nc=1|

Indici structurali sunt cunoscuti

Test de stop Epuizarea datelor de pe orizontul de masura. I

Obiectiv I
eCompararea performantelor metodelor recursive de identificare
in cazul modelelor din clasa ARMAX. 469>
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® Identificare recursiva

@ Probleme de simulare

Contextul de lucru I
Rutine de biblioteca MATLAB-IS |

Rutine preliminare I

[theta,ypred] =

rnume(D,si,ma,pa) ;

ARMAX ARX BJ | RSISO |  ARMAX 4|

MMEP-R MCMMP-R |  MMEPR | MMEP-R | | MRPL-R | MMEP-R |
¢ Argumentele de intrare al acestor functii Metoda de Regresie Pseudo-Liniard I

POt‘ﬁ comp.le~tate cu va!ria!:)i!e. ca}re sd MMEP in care s-a inlocuit MGN cu
indice explicit 0 anumitd initializare a o metoda de optimizare mai precisa:
procesului recursiv. Metoda Newton-Raphson (MNR)
[theta,ypred,P,phi] = rnume(D,si,ma,pa,thetal,P0,phi0) ;
D este obiectul de tip IDDATA corespunzator datelor generate (intrarea
se regaseste in D.u, iar iesireain D.y);
si este vectorul indicilor structurali si al intirzierii modelului (ca in cazul
rutinei pem):

si =[na nb nc nd nf nk]; <6.10>
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® Identificare recursiva
@ Probleme de simulare

Contextul de lucru I
Rutine preliminare I

[theta,ypred,P,phi] = rnume(D,si,ma,pa,thetal,P0,phi0) ;

ma este un argument care indica metoda de adaptare a algoritmului off-line
la algoritmul on-line (sir de 2 caractere):
"fFF" se va opera cu criteriu patratic afectat de fereastra
exponentiala (i.e. cu factor de uitare; " ¥~ = forgetting factor);
"ug®™ se va utiliza o metoda de gradient (Newton-Raphson) ne-
normalizata ("ug~™ = unnormalized gradient);
se va utiliza o metoda de gradient (Newton-Raphson)
normalizata ("ng ™ = normalized gradient);
"kF~" se va utiliza reprezentarea pe stare si filtrarea Kalman (aici:
"kF¥~" = Kalman filtering);
pa este un parametru de adaptare corespunzator metodei de adaptare a
algoritmului off-line la algoritmul on-line, adica argumentului ma (scalar
sau matrice):
A factorul de uitare (scalar) pentru fereastra exponentiala (cind
argumentul ma este setat cu " ¥FF7);
Y cistigul dorit (scalar) Tn cazul utilizarii algoritmilor de gradient (cind
argumentul ma este setat cu "ug”® sau "ngT);
R matricea de raspindire Tn cazul utilizarii algoritmului bazat pe
filtrare Kalman (cind argumentul ma este setat cu "k¥~); Tn acest
caz, parametrul A ? (dispersia zgomotului alb) este considerat

implicit egal cu 1; daca, in realitate, A > nu este unitara, se poate
demonstra ca estimatia parametrilor nu este afectata daca se
scaleaza matricile R, si P, cu valoarea estimata a s Irm?nd sa

6.11)>]

ng

se lucreze tot cu A ? = 1, ca Tn cazul implicit).



® Identificare recursiva

@ Probleme de simulare

Contextul de lucru I
Rutine preliminare I

[theta,ypred,P,phi] = rnume(D,si,ma,pa,thetal,P0,phi0) ;

theta este matricea parametrilor estimati variabili in timp; fiecare linie a
matricii memoreaza valoarea parametrilor la un anumit moment de
timp; numarul de linii este egal cu lungimea orizontului de masura
(adica a vectorilor D.u si D.y); pe fiecare linie, parametrii sunt precizati

in ordinea alfabetica a numelor polinoamelor pe care le reprezinta ( A,
B,C,D, F)

ypred este vectorul iegirii predictate a procesului la fiecare moment de timp,
folosind modelul matematic reactualizat; lungimea sa este egala cu
lungimea orizontului de masura.

thetaO este vectorul initial al parametrilor;

PO este matricea initiala P, ;
phiO  este vectorul initial al regresorilor ¢[0] ;
P este matricea finala P ;
phi este vectorul final al regresorilor ¢[N].

<6.12)>




® Identificare recursiva
@ Probleme de simulare

Contextul de lucru ¢ Inexistentd in biblioteca

1]
MOBELAREASI
IDESTIFICAREL

SISTEMELOR

Rutine preliminare I MATLAB-IS. Disponibild pe CD.

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

T este semnalul instrumental (implicit: =D . u);

lambda este factorul de uitare (A €(0,1]) (implicit: lambda=1);
z0 este vectorul initial al instrumentelor {[0] ;

z este vectorul final al instrumentelor {[N].

Restul argumentelor functiei au fost explicitate mai inainte, iar
indicii structurali S1 contin numai ordinele modelului ARX.

Cu toate acestea, algoritmul este implementat numai in varianta

cu fereastrd exponentiald (de aceea argumentul ma lipseste).

[D,V,P] = gdata_vp(cv,N,sigma, lambda,bin) ; | (genereazi date)

cVv este un comutator care arata tipul de proces: cu parametri constanti

(cv=0) sau cu parametri variabili (cv~=0); (implicit: cv=0);

N este orizontul de masura (implicit: N=250);
sigma este deviatia standard a intrarii SPA (implicit: sigma=1);

<

6.13>




® Identificare recursiva i
@ Probleme de simulare

Contextul de lucru I

Rutine preliminare I

[D,V,P] = gdata_vp(cv,N,sigma, lambda,bin) ;

(genereaza date)

lambda este deviatia standard a zgomotului alb Gaussian

bin

¢ Se vor genera 2 seturi de date: unul provenit de la procesul cu parametri constanti
si altul — de la procesul cu parametri variabili. <6.14»>

(implicit: lambda=1);

este un parametru care arata tipul de intrari dorit: bin=0 (intrare
SPAB Gaussiana); bin~=0 (implicit, intrare SPAB Gaussiana
bipolara);

este obiectul de tip IDDATA corespunzator datelor generate (intrarea
se regaseste in D.u, iar iesireain D.y);

este obiectul de tip IDDATA corespunzator zgomotelor generate
(zgomotul alb se regaseste in V.u, iar zgomotul colorat (adica MA-
filtrat) in V.y);

este obiectul de tip IDMODEL corespunzator modelului de proces
furnizor de date; in cazul parametrilor constanti: P.a=[1 a0],
P.b=[0 bO], P.c=[1 cO]; in cazul parametrilor variabili: P.a=[1

a], P.-b=[0 b], P.c=[1 c] (unde a, b si c sunt vectorii de variatie).
I




® Identificare recursiva
& Probleme de simulare
Problema 6.1 (Identificare recursiva comparativa cu algoritmul de baza) | 1p

Mini-simulatorul ISLAB_6A efectueaza o comparatie intre cele 4 metode de
identificare recursive mentionate, adica: MCMMP-R, MVI-R, MMEP-R si MRPL-R,

folosind setul de date D, (generate de procesul cu parametri constanti). Primele
doua metode opereaza cu modelul ARX[1,1] (extras din modelul ARMAX prin
anularea componentei MA), in timp ce ultimele doua — cu modelul ARMAX[1,1,1].
Pentru aprecierea performantelor lor, sunt afisate 4 ferestre grafice care includ
variatiile parametrilor reali (aici constanti) suprapuse peste variatiile parametrilor
estimati si variatia iesirii simulate suprapuse peste iegirea reala (masurata) a
procesului.

0.3 p |S& se comenteze rezultatele obtinute cu ajutorul mini-simulatorului 1SLAB_6A.
Care ar fi explicatiile performantelor mai slabe ale MCMMP-R in estimarea
parametrului partii AR?

0.7 p |Sé se proiecteze mini-simulatorul ISLAB 6B, similar ca structura cu
ISLAB_G6A, dar care opereaza cu datele D, (generate de procesul cu

parametri variabili). Comentati rezultatele obtinute.

Program Program ce
existent pe CD I trebuie proiectat JIN M <6.15»>




@ Identlﬁcare recursivi
Ce afigeaza mini-simulatorul 1SLAB_6A I —

Performances of Recursive Least Squares
1 I I I I I

© Estimatie consistenti. I i

| | |
100 150 200 250

5 [ [ [ [
E .
o 0 q
@
(1
-5 | | | | |
0 50 100 150 200 250

Normalized time

Performantele MCMMP-R in cazul modelului ARX E 6.16>




Pred. err.

0
5 [ [ [ [
0 \
-5 | | | | |
0 50 100 150 200 250

@ Identlﬁcare recurswa

Ce afiseaza mini-simulatorul 1SLAB_6A

Performances of Recursive Instrumental Variables

© Estlmaye consistent. I

© Estimatie consistenti. I

| |
50 100 150 200 250

Normalized time

Performantele MVI-R in cazul modelului ARX E 6.17




® Identificare recursiva

Ce afiseaza mini-simulatorul 1SLAB_6A I i

Performances of Recursive Prediction Error Minimization
5 [ [ [ [ [
) AL © Estimatie consistenti. I
O '
-5 L L L | L ’ﬁ
0 50 100 150 200 250 | §
5 [ [ [ [ [ ‘E
&
[ |8
X © Estimatie consistenti. I %
-5 | | | | | s
0 50 100 150 200 250 ‘5«
1 [ [ [ [ [ '@
o
< 9 © Estimatie consistenta. I_
=
_1 i S ——— S i Sla— 1 —t
50 50 100 150 200 250
@
S 0
o
(1 -5 | | | | |
0 50 100 150 200 250
Normalized time

Performantele MMEP-R in cazul modelului ARMAX 6.18)>




® Identificare recursiva

Ce afiseaza mini-simulatorul 1SLAB_6A -

Performances of Recursive Pseudo-Linear Regression

© Estimatie consistenti. I

| | |
50 100 150 200 250

5
T T T T T el .2
S
L ¥
- a . oo | 1| 8 2
© Estimatie consistenti. I S
| | | | | % E
50 100 150 200 250| .2 &
I I I I [ é g
. . . . (>
© Estimatie consistenta. I ; "5
e ——— A | =
5
| | | | | -
50 100 150 200 250
| | | | |
50 100 150 200 250

Normalized time

Performantele MPRL-R in cazul modelului ARMAX 6.19)>




® Identificare recursiva
@ Probleme de simulare

Problema 6.2 (Identificare recursiva cu diferite initializari) | 2p

Sa se proiecteze mini-simulatorul ISLAB_6C, care sa afiseze performantele
MCMMP-R (sau MVI-R) pentru initializarile P, =al, cu a €{0.01,0.1,1,10,100}.

Trogram ce ‘ ISLAB_6C |
trebuie proiectat -

Problema 6.3 (Identificare recursiva cu fereastra exponentiala) | 2p

Rutinele recursive folosite in mini-simulatoarele din Problema 6.1 au posibilitatea
de a opera cu fereastra exponentiala aplicata erorii de predictie. Sa se proiecteze
mini-simulatorul 1SLAB_6D, care sa afigseze performantele MCMMP-R (sau MVI-R)

pentru urmatoarele valori ale factorului de uitare: A €{0.95,0.96,0.97,0.98,0.99}.
Comentati rezultatele obtinute in ultimele 2 probleme.

Program ce ‘ I1SLAB_6D |
trebuie proiectat -

</6.20>
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