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PrivirePrivire de de ansambluansamblu
Problematica generală în ISProblematicaProblematica generalgeneralăă îînn ISIS

ObiectivulObiectivul
principalprincipal

Plecînd de la un proces stocastic P cu structură şi comportament necunoscute, se
urmăreşte construcţia şi determinarea unui model matematic M, care să fie 
adecvat procesului într-un sens bine definit.

PPleclecîînd de la un proces stocasticnd de la un proces stocastic PP cu structurcu structură ă şşi comportament necunoscute, si comportament necunoscute, see
urmurmăărereşştete construconstruccţţiaia şşi determini determinareaarea ununuiui model matematicmodel matematic MM, care s, care să ă fie fie 
adecvat procesului adecvat procesului îîntrntr--un sens bine definitun sens bine definit..

Categorii de criterii de adecvanţăCategoriiCategorii de de criteriicriterii de de adecvanadecvanţţăă

• SSe bazeaze bazează ă pe unele nope unele noţţiuni iuni 
elementare de elementare de SStatistictatistică ă şşi sunt i sunt 
ffolosite olosite maimai multmult pentru descrierea pentru descrierea 
modelelor neparametricemodelelor neparametrice. . 

• MModele odele neparametriceneparametrice servesc la servesc la 
descrierea calitativdescrierea calitativăă, de cele mai , de cele mai 
multe ori grosiermulte ori grosierăă, imprecis, imprecisăă, a , a 
proceselorproceselor. . 

• VorVor fifi descrisedescrise ccîîteva tehnici de teva tehnici de 
identificare (numite identificare (numite analizeanalize) ) 
folosind modelefolosind modelelele neparametrice neparametrice şşi i 
criteriilcriteriilee empiriceempirice pe baza cpe baza căărora se rora se 
poate evalua precizia acestorapoate evalua precizia acestora . . 

Caracteristice modelelor de identificare parametriceCaracteristiceCaracteristice modelelormodelelor de de identificareidentificare parametriceparametrice

• MModelul odelul de de identificareidentificare este descris de un anumit num este descris de un anumit număăr r 
de de parametri necunoscuparametri necunoscuţţii,, care care trebuie determinatrebuie determinaţţii. . 
NNu numai valorile parametrilor nu se cunosc, u numai valorile parametrilor nu se cunosc, 
ci ci şşi numi număărul lorrul lor. . 

nθ∈θ R Ipoteza fundamentalăIpotezaIpoteza fundamentalfundamentalăă
Procesul funProcesul funccţţiioneazonează ă ca un model matematic cu ca un model matematic cu 
parametri adevparametri adevăăraraţţi, necunoscui, necunoscuţţi, cu valori i, cu valori 
deterministe (eventual variabile deterministe (eventual variabile îîn timp)n timp), al c, al căăror ror 
vector este notat cuvector este notat cu şşi are dimensiuneai are dimensiunea∗θ n ∗θ ..
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Formularea problemei din perspectiva Teoriei Optimizărilor (TO)FormulareaFormularea problemeiproblemei din din perspectivaperspectiva TeorieiTeoriei OptimizOptimizăărilorrilor ((TOTO))

εε [[nn,,θθ]]uu [[nn]]

P (θ*)PP ((θθ**))

M (θ)MM ((θθ))

++--

yy [[nn]]

yyMM [[nn,,θθ]]

OptimizareOptimizare

UU YY V (θ)VV ((θθ))

• AAttîît procesul ct procesul cîît t şşi modelul  sunt stimulate cu aceeai modelul  sunt stimulate cu aceeaşşi intrare, i intrare, 
care constituie care constituie coleccolecţţia de date ia de date de de intrareintrare mmăăsuratesurate. . 1,{ [ ]}n Nu n

=
=U dimensiuneadimensiunea

orizontuluiorizontului de de mmăăsursurăă• Procesul oferProcesul oferă ă datele datele (de (de ieieşşireire) ) mmăăsuratesurate. . 1,{ [ ]}n Ny n
=

=Y

• Modelul matematic oferModelul matematic oferă ă datele simulatedatele simulate. . 1,{ [ , ]}n Ny n
=

= θM MY ((depind de vectorul parametrilor depind de vectorul parametrilor 
determinadeterminaţţi din datele mi din datele măăsuratesurate))

• Pentru acelaPentru acelaşşi set de date mi set de date măăsurate surate la la intrareintrare şşii la la ieieşşireire, se poate ob, se poate obţţine o ine o coleccolecţţie de vectori ai ie de vectori ai 
parametrilor necunoscuparametrilor necunoscuţţii (at(atîît ca valori, ct ca valori, cîît t şşi ca dimensiuni), deci i ca dimensiuni), deci şşi de seturi de date simulatei de seturi de date simulate. . 

• DiferenDiferenţţaa dintredintre dateledatele mmăăsuratesurate şşii celecele simulate simulate constituieconstituie erorileerorile dintredintre procesproces şşii modelmodel. . 

[ , ] [ ] [ , ]
def

n y n y nε = −θ θM

• Ansamblul erorilor este folosit pentru a defini Ansamblul erorilor este folosit pentru a defini criteriul de adecvancriteriul de adecvanţţăă care trebuie care trebuie 
optimizatoptimizat îîn vederea determinn vederea determinăării parametrilor necunoscurii parametrilor necunoscuţţii. . 1818
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Formularea problemei din perspectiva Teoriei Optimizărilor (continuare)FormulareaFormularea problemeiproblemei din din perspectivaperspectiva TeorieiTeoriei OptimizOptimizăărilorrilor ((continuarecontinuare))

• PentruPentru rezolvarearezolvarea acesteiacestei problemeprobleme se se adoptadoptăă o o strategiestrategie iterativiterativăă. . 

1

( ) [ , ]
Ndef

n

n
=

= ε∑θ θV

((acestacest mecanismmecanism vava fifi prezentatprezentat ulterior ulterior îînn detaliudetaliu))

Numărul de parametri ai modelului este mărit treptat, 
începînd cu valorile minimale, pînă la o valoare
maximală prestabilită. 

NumNumăărulrul de de parametriparametri aiai modeluluimodelului esteeste mmăăritrit treptattreptat, , 
îîncepncepîîndnd cu cu valorilevalorile minimaleminimale, , ppîînnăă la o la o valoarevaloare
maximalmaximalăă prestabilitprestabilităă. . 

Cum se Cum se poatepoate alegealege
criteriulcriteriul de de adecvanţăadecvanţă?? În acest context, criteriul de adecvanţă este

un criteriu de optimizare (parametrică).
ÎnÎn acestacest context, context, criteriulcriteriul de de adecvanţăadecvanţă esteeste
un un criteriucriteriu de de optimizareoptimizare ((parametricparametricăă).).

ExempleExempleExemple Criterii uzuale de optimizare parametrică, bazate pe eroarea totală dintre proces şi modelCriteriiCriterii uzualeuzuale de de optimizareoptimizare parametricparametricăă, , bazatebazate pepe eroareaeroarea totaltotalăă dintredintre procesproces şişi modelmodel

CriteriulCriteriul robust: robust: 

• EficienEficienţţa a şşi complexitatea i complexitatea operaoperaţţiei de optimizareiei de optimizare depinde sensibil de depinde sensibil de 
maniera maniera îîn care a fost definit criteriul de adecvann care a fost definit criteriul de adecvanţţăă. . ( )θV

• VValoarea criteriului de adecvanaloarea criteriului de adecvanţţăă evaluat evaluată ă pentru un anumit model de identificare pentru un anumit model de identificare 
este adesea interpretateste adesea interpretată ă ca un ca un indicator al preciziei modeluluiindicator al preciziei modelului. . 

2

1

( ) [ , ]
Ndef

n

n
=

= ε∑θ θVCriteriulCriteriul ppăătratictratic: : 

NederivabilNederivabil pestepeste tot.tot.
☺☺ Natural. Natural. 

Mai Mai pupuţţinin natural.natural.
☺☺ DerivabilDerivabil, , dacdacăă eroareaeroarea esteeste derivabilderivabilăă. . 

1919

εε [[nn,,θθ]]uu [[nn]]

P (θ*)PP ((θθ**))

M (θ)MM ((θθ))

++--

yy [[nn]]

yyMM [[nn,,θθ]]

OptimizareOptimizare

UU YY V (θ)VV ((θθ))

[ , ] [ ] [ , ]
def

n y n y nε = −θ θM

εε [[nn,,θθ]]uu [[nn]]

P (θ*)PP ((θθ**))

M (θ)MM ((θθ))

++--++--

yy [[nn]]

yyMM [[nn,,θθ]]

YY V (θ)VV ((θθ))UU

[ , ] [ ] [ , ]
def

n y n y nε = −θ θM

OptimizareOptimizare
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Problematica generală în IS (continuare)ProblematicaProblematica generalgeneralăă îînn IS IS ((continuarecontinuare))

Formularea problemei din perspectiva Teoriei Optimizărilor (continuare)FormulareaFormularea problemeiproblemei din din perspectivaperspectiva TeorieiTeoriei OptimizOptimizăărilorrilor ((continuarecontinuare))

ˆ
Nθ

(Se (Se citeciteşştete: : ““argumentulargumentul care care minimizeazminimizeazăă””.).)

Formularea problemei în termeni matematiciFormulareaFormularea problemeiproblemei îînn termenitermeni matematicimatematici

ˆ argmin ( )
n

N
θ∈ ⊆

=
θ

θ θ
S

V
R

vvaloarea aloarea optim(aloptim(al))ăă a a vectoruluivectorului
parametrilorparametrilor necunoscunecunoscuţţii

S domeniuldomeniul de de stabilitatestabilitate al al modeluluimodelului

Acest curs este focalizat în jurul problemei
de identificare a sistemelor stabile.
AcestAcest curs curs esteeste focalizatfocalizat îînn juruljurul problemeiproblemei
de de identificareidentificare a a sistemelorsistemelor stabilestabile..

• IdentificareaIdentificarea sistemelorsistemelor instabileinstabile esteeste o o 
problemproblemăă deschisdeschisăă. . 

• De De regulregulăă, , rezolvarearezolvarea acesteiacestei problemeprobleme
trebuietrebuie ssăă conducconducăă la o la o eroareeroare globalglobalăă
minimminimăă ((îîntrentre procesproces şşii model)model). . 

• PentruPentru rezolvarearezolvarea eiei, se , se apeleazapeleazăă
frecventfrecvent la la metodemetode de de optimizareoptimizare bazatebazate
pepe tehnicatehnica gradiengradienţţilorilor. . 

• TehnicaTehnica de de rezolvarerezolvare depindedepinde esenesenţţialmenteialmente
de de manieramaniera îînn care care eroareaeroarea dintredintre procesproces şşii
model model depindedepinde de de vectorulvectorul parametrilorparametrilor
necunoscunecunoscuţţii. . 

TehniciTehnici neconvenneconvenţţionaleionale pot pot fifi
de de asemeneaasemenea utilizateutilizate. . 

TehniciTehnici de de InteligenInteligenţţăă ArtificialArtificialăă
((ascensiuneascensiune montanmontanăă, , ccăălirelire simulatsimulatăă, etc., etc.).).
StrategiiStrategii evoluevoluţţionisteioniste ((algoritmialgoritmi geneticigenetici).).

Tehnicile de optimizare sunt de regulă iterative, 
calitatea lor fiind analizată după 3 caracteristici:

complexitate;
convergenţă;
viteză de convergenţă.

TehnicileTehnicile de de optimizareoptimizare suntsunt de de regulregulăă iterative, iterative, 
calitateacalitatea lorlor fiindfiind analizatanalizatăă dupdupăă 3 3 caracteristicicaracteristici::

complexitatecomplexitate;;
convergenţăconvergenţă;;
vitezvitezăă de de convergenţăconvergenţă..

cea mai importantăceacea maimai importantimportantăăconvergenţăconvergenţă;;
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εε [[nn,,θθ]]uu [[nn]]

P (θ*)PP ((θθ**))

M (θ)MM ((θθ))

++--

yy [[nn]]

yyMM [[nn,,θθ]]

OptimizareOptimizare

UU YY V (θ)VV ((θθ))

[ , ] [ ] [ , ]
def

n y n y nε = −θ θM

εε [[nn,,θθ]]uu [[nn]]

P (θ*)PP ((θθ**))

M (θ)MM ((θθ))

++--++--

yy [[nn]]

yyMM [[nn,,θθ]]

YY V (θ)VV ((θθ))UU

[ , ] [ ] [ , ]
def

n y n y nε = −θ θM

OptimizareOptimizare
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Formularea problemei din perspectiva Teoriei Estimaţiei (TE)FormulareaFormularea problemeiproblemei din din perspectivaperspectiva TeorieiTeoriei EstimaEstimaţţieiiei ((TETE))

Produsul interior = produsul scalar.ProdusulProdusul interior = interior = produsulprodusul scalar.scalar.

uu [[nn]]

P (θ*)PP ((θθ**))

M (θ)MM ((θθ))

yy [[nn]]

yyMM [[nn,,θθ]]

UU YY P(θ)PP((θθ))

• Deoarece datele furnizate de proces au un caracter Deoarece datele furnizate de proces au un caracter stocasticstocastic, acesta , acesta 
se transferse transferă ă şşi parametrilor determinai parametrilor determinaţţi, care se mai numesc i, care se mai numesc îîn acest n acest 
context context şşi i parametri estimaparametri estimaţţii. 

ansamblu de tehnici ansamblu de tehnici pentrupentru
determinarea parametrilor determinarea parametrilor 

necunoscunecunoscuţţi folosind i folosind 
concepte statisticeconcepte statistice

. 

• Metoda prin care se produc estimaMetoda prin care se produc estimaţţii ale parametrilor necunoscuii ale parametrilor necunoscuţţi se mai numei se mai numeşşte te şşi i estimatorestimator. . 

•

2121

ProblemaProblema de de identificareidentificare esteeste similarsimilarăă celeicelei din din perspectivaperspectiva TOTO: : 

( )P θ matriceamatricea de autode auto--covariancovarianţţăă a a eroriierorii de de estimareestimare

( ) {( )( ) }
def

T n nE ∗ ∗ θ× θ= − − ∈P θ θ θ θ θ R

MinimizareMinimizare

operatoruloperatorul de de medieremediere statisticstatisticăă
((speransperanţţaa matematicmatematicăă))

produsulprodusul exteriorexterior

× =



uu [[nn]]

P (θ*)PP ((θθ**))

M (θ)MM ((θθ))

yy [[nn]]

yyMM [[nn,,θθ]]

UU YY P(θ)PP((θθ))

MinimizareMinimizare

uu [[nn]]

P (θ*)PP ((θθ**))

M (θ)MM ((θθ))

yy [[nn]]

yyMM [[nn,,θθ]]

UU YY P(θ)PP((θθ))

MinimizareMinimizare

PrivirePrivire de de ansambluansamblu
Problematica generală în IS (continuare)ProblematicaProblematica generalgeneralăă îînn IS IS ((continuarecontinuare))

Formularea problemei din perspectiva Teoriei Estimaţiei (continuare)FormulareaFormularea problemeiproblemei din din perspectivaperspectiva TeorieiTeoriei EstimaEstimaţţieiiei ((continuarecontinuare))

2222

• DeoareceDeoarece criteriucriteriul l matricialmatricial abordeaz abordează ă direct direct 
parametrii adevparametrii adevăăraraţţi (care sunt necunoscui (care sunt necunoscuţţi), i), 
aparent, el este aparent, el este imposibil de evaluatimposibil de evaluat..

1 2≤P P

( )ˆlim NN→∞
=P θ 0

ˆ argmin ( )
n

N
θ∈ ⊆

=
θ

θ P θ
RS

ˆ
Nθ

Formularea problemei în termeni matematiciFormulareaFormularea problemeiproblemei îînn termenitermeni matematicimatematici

vvaloarea aloarea estimatestimatăă a a vectoruluivectorului
parametrilorparametrilor necunoscunecunoscuţţii

MinimizareaMinimizarea uneiunei matricimatrici??

În sensul proprietăţii de 
pozitiv semi-definire.
ÎnÎn sensulsensul proprietproprietăăţiiţii de de 
pozitivpozitiv semisemi--definiredefinire..

Calitatea unui estimator poatre fi analizată în
raport cu 3 caracteristici:

complexitate;
consistenţă (convergenţă statistică);
eficienţă (viteză de convergenţă).

CalitateaCalitatea unuiunui estimator estimator poatrepoatre fifi analizatanalizatăă îînn
raportraport cu 3 cu 3 caracteristicicaracteristici::

complexitatecomplexitate;;
consistenconsistenţţăă ((convergenţăconvergenţă statisticstatisticăă););
eficieneficienţţăă ((vitezvitezăă de de convergenţăconvergenţă).).

⇔ 2 1 0− ≥P P

• Cu Cu toatetoate acesteaacestea, , pentrupentru anumianumiţţii estimatoriestimatori, , 
criteriulcriteriul matricialmatricial poatepoate fifi determinatdeterminat, , chiarchiar
dacdacăă parametriiparametrii adevadevăăraraţţii nunu suntsunt cunoscucunoscuţţii. . 

•

cea mai importantăceacea maimai importantimportantăă
consistenconsistenţţăă ((convergenţăconvergenţă statisticstatisticăă););

RezolvareaRezolvarea uneiunei problemeprobleme de de optimizareoptimizare îînn
cadrulcadrul TETE esteeste maimai dificildificilăă decdecîîtt îînn cadrulcadrul TOTO. . 

Soluţia problemei
TO

SoluţiaSoluţia problemeiproblemei
TOTO

Soluţia problemei
TE

SoluţiaSoluţia problemeiproblemei
TETE

☺☺

☺☺

FFăărrăă proprietproprietăăţţii statisticestatistice..

AdeseaAdesea implementabilimplementabilăă

AdeseaAdesea neimplementabilneimplementabilăă..

Cu Cu proprietproprietăăţţii statisticestatistice. . 
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Experiment de identificareExperiment de Experiment de identificareidentificare

2323

• ProblemaProblema generalgeneralăă a a identificidentificăăriirii cutieicutiei negrenegre se se rezolvrezolvăă îînn cadrulcadrul unuiunui experiment de experiment de identificareidentificare..

Informaţie preliminară despre proces
Scopul identificării procesului

M (θ)M M ((θθ))UU

YY

InformaInformaţţieie preliminarpreliminarăă despredespre procesproces
ScopulScopul identificidentificăăriirii procesuluiprocesului

M (θ)M M ((θθ))

Organizarea
experimentului
econometric

OrganizareaOrganizarea
experimentuluiexperimentului
econometriceconometric

Alegerea clasei
de modele de 
identificare

AlegereaAlegerea claseiclasei
de de modelemodele de de 
identificareidentificare

Achiziţia şi
prelucrarea

primară a datelor

AchiziAchiziţţiaia şşii
prelucrareaprelucrarea

primarprimarăă a a datelordatelor

Alegerea
modelului de 
identificare

AlegereaAlegerea
modeluluimodelului de de 
identificareidentificare

Alegerea
metodei de 
identificare

AlegereaAlegerea
metodeimetodei de de 
identificareidentificare
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Model validModel valid

Experiment de identificare
(continuare)

Experiment de Experiment de identificareidentificare
((continuarecontinuare))

2424

AlegereaAlegerea modeluluimodelului
adecvatadecvat datelordatelor
achiziachiziţţionateionate

ValidareaValidarea
modeluluimodelului

M (θo)M M ((θθoo))

M (θo)M M ((θθoo))

DADANUNU

PentruPentru fiecarefiecare structurstructurăă de model din de model din cece îînn cece maimai
bogatbogatăă ((mm∈∈{1,2,{1,2,……,,MM):):

se se determindeterminăă parametriiparametrii modeluluimodelului ales, ales, θθmm; ; 
se se evalueazevalueazăă preciziaprecizia modeluluimodelului ((V V ((θθmm)) sausau P(P(θθmm))).).
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Informaţie preliminară despre proces
Scopul identificării procesului
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M (θ)M M ((θθ))UU

YY

InformaInformaţţieie preliminarpreliminarăă despredespre procesproces
ScopulScopul identificidentificăăriirii procesuluiprocesului

M (θ)M M ((θθ))Achiziţia şi
prelucrarea

primară a datelor

AchiziAchiziţţiaia şşii
prelucrareaprelucrarea

primarprimarăă a a datelordatelor

Organizarea
experimentului
econometric

OrganizareaOrganizarea
experimentuluiexperimentului
econometriceconometric

Alegerea clasei
de modele de 
identificare

AlegereaAlegerea claseiclasei
de de modelemodele de de 
identificareidentificare

Alegerea
modelului de 
identificare

AlegereaAlegerea
modeluluimodelului de de 
identificareidentificare

Alegerea
metodei de 
identificare

AlegereaAlegerea
metodeimetodei de de 
identificareidentificare

Organizarea
experimentului
econometric

OrganizareaOrganizarea
experimentuluiexperimentului
econometriceconometric

Alegerea clasei
de modele de 
identificare

AlegereaAlegerea claseiclasei
de de modelemodele de de 
identificareidentificare

Alegerea
metodei de 
identificare

AlegereaAlegerea
metodeimetodei de de 
identificareidentificare

Achiziţia şi
prelucrarea

primară a datelor

AchiziAchiziţţiaia şşii
prelucrareaprelucrarea

primarprimarăă a a datelordatelor

Alegerea
modelului de 
identificare

AlegereaAlegerea
modeluluimodelului de de 
identificareidentificare
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Informaţie preliminară despre proces
Scopul identificării procesului

InformaInformaţţieie preliminarpreliminarăă despredespre procesproces
ScopulScopul identificidentificăăriirii procesuluiprocesului

Prima operaţie: 
precizarea procesului
care trebuie identificat.

Prima Prima operaoperaţţieie: : 
precizareaprecizarea procesuluiprocesului
care care trebuietrebuie identificatidentificat..

TipulTipul de de procesproces:: puternicputernic neliniarneliniar,, neliniarneliniar,, aproapeaproape liniarliniar, , liniarliniar..

• Majoritatea proceselor sunt neliniare Majoritatea proceselor sunt neliniare şşi puternic neliniare, dar i puternic neliniare, dar 
liniarizabile liniarizabile îîn jurul unor puncte nominale de funcn jurul unor puncte nominale de funcţţionareionare. . 

• DacDacă ă se cunosc se cunosc ecuaecuaţţiile de funciile de funcţţionare ionare îîn timp continuun timp continuu (rezultate prin (rezultate prin 
aplicarea legilor fizicoaplicarea legilor fizico--chimice), acestea pot fi chimice), acestea pot fi discretizatediscretizate, pentru a ob, pentru a obţţine ine 
informainformaţţii privind ii privind structura modelului de identificarestructura modelului de identificare ce ar trebui alesce ar trebui ales. . 

• EEventualventual, , vorvor fifi necesare necesare mai multe experimente de identificare succesivemai multe experimente de identificare succesive
pentru construcpentru construcţţia unui ia unui model adecvat model adecvat şşi validi valid. . 

TipulTipul de de variavariaţţieie:: lent lent (> 5s)(> 5s),, mediumediu (1s(1s……5s)5s),, rapid rapid (< 1s)(< 1s)..

• IInformanformaţţie ie care care se referse referă ă la la durata de stabilizare a iedurata de stabilizare a ieşşiriiirii atunci catunci cîînd procesul este stimulat cu o nd procesul este stimulat cu o 
treapttreaptă ă de o anumitde o anumită ă amplitudineamplitudine,, acceptat acceptată ă de de procesproces ((ffăărrăă a produce a produce instabilitate)instabilitate). . 

• UUtiltilă ă îîn determinarea n determinarea perioadei de eperioadei de eşşantionareantionare ce trebuie aleas ce trebuie aleasă ă pentru pentru achiziachiziţţia datelor numericeia datelor numerice. . 

sT ssampling periodampling period
TimpulTimpul mort mort intrinsecintrinsec al al procesuluiprocesului..

• Detectarea valorii acestuia Detectarea valorii acestuia îîn timp continuu n timp continuu şşi conversia sa (i conversia sa (chiar imprecischiar imprecisăă) ) îîn timp discret n timp discret 
((exprimatexprimatăă caca un num un număăr r îîntreg de perioade de entreg de perioade de eşşantionare) conduce la antionare) conduce la simplificarea modelului simplificarea modelului 
de identificare alesde identificare ales ((prinprin reducereareducerea numnumăăruluirului de de parametriparametri necesarinecesari).).

• DDeterminarea timpului mort se poate efectua prin eterminarea timpului mort se poate efectua prin stimularea preliminarstimularea preliminară ă a procesuluia procesului
cu o cu o treapttreaptă ă de o anumitde o anumită ă amplitudineamplitudine, care nu , care nu îîl conduce cl conduce căătre instabilitatetre instabilitate. . 
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Informaţie preliminară despre proces
Scopul identificării procesului

InformaInformaţţieie preliminarpreliminarăă despredespre procesproces
ScopulScopul identificidentificăăriirii procesuluiprocesului

VariabilitateaVariabilitatea îînn timptimp a a procesuluiprocesului. . 
• DacDacă ă parametrii sunt parametrii sunt aproximativaproximativ constanconstanţţii, , esteeste doardoar necesarnecesar ca la ca la 

anumite intervale de timp anumite intervale de timp modelul matematic asociat smodelul matematic asociat să ă fie reevaluatfie reevaluat. . 

• DacDacă ă parametrii parametrii variazvariază ă sesizabilsesizabil îîn timpn timp, atunci , atunci 
modelul trebuie adaptat modelul trebuie adaptat maimai desdes la dinamica procesuluila dinamica procesului . . 

• AceastAceastăă iinformanformaţţiiee este util este utilă ă îîn n alegerea tipului de metodalegerea tipului de metodă ă de identificare adecvatde identificare adecvatăă: : 
nerecursivnerecursivăă ((offoff--lineline) sau ) sau recursivrecursivăă ((onon--lineline)) . . 

Clasele de semnale de stimul acceptate de cClasele de semnale de stimul acceptate de căătre procestre proces ..

• SemnaleleSemnalele idealeideale cu care cu care procesulprocesul arar puteaputea fifi stimulatstimulat pot produce pot produce instabilitateinstabilitate. . 

• MModelul odelul de de identificareidentificare arar puteaputea fifi determinat determinat prinprin stimulareastimularea
procesuluiprocesului cucu semnalesemnalele le folositefolosite îînn exploatareaexploatarea sasa uzualuzualăă. . 

Clasele de perturbaClasele de perturbaţţii la care este expus procesulii la care este expus procesul..

• IInformanformaţţie utilie utilă ă îîn selectarea unui n selectarea unui model adecvat al zgomotelormodel adecvat al zgomotelor  
ce pot afecta mce pot afecta măăsursurăătorile la ietorile la ieşşirea procesuluiirea procesului ..

• ÎÎn absenn absenţţa ei, experimentul de identificare a ei, experimentul de identificare se poate repeta de cse poate repeta de cîîteva oriteva ori, , 
ppîînnă ă la stabilirea unui model la stabilirea unui model adecvatadecvat de zgomotde zgomot. . 
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Modelul rezultat are 
generalitate redusă.
ModelulModelul rezultatrezultat are are 
generalitategeneralitate redusredusăă..

• UUtilizarea de tilizarea de semnale semnale cucu amplitudini suficient de miciamplitudini suficient de mici poate poate 
conduce la modele matematice suficient de conduce la modele matematice suficient de generalegenerale şşii preciseprecise. . 

Simulare, reglare/comandă numerică, 
predicţie, generare de date, etc.
SSimulare, reglare/comanimulare, reglare/comanddă ă numericnumericăă, , 
predicpredicţţie, generare de date, etc.ie, generare de date, etc.

• De exemplu, modelul perturbaDe exemplu, modelul perturbaţţiilor iilor vva fi mai precis a fi mai precis 
îîn n scopulscopul predicpredicţţieieii, dec, decîît t îîn n scopulscopul reglreglăărriiii numericnumericee. . 2727



Există o frecvenţă de eşantionare
maximă produsă prin utilizarea

energiei electrice.  

ExistExistăă o o frecvenţăfrecvenţă de de eşantionareeşantionare
maximmaximăă produsprodusăă prinprin utilizareautilizarea

energieienergiei electriceelectrice.  .  

Organizarea
experimentului
econometric

OrganizareaOrganizarea
experimentuluiexperimentului
econometriceconometric

PrivirePrivire de de ansambluansamblu
Experiment de identificare (continuare)Experiment de Experiment de identificareidentificare ((continuarecontinuare))

 

Organizarea 
experimentului 
econometric 

Alegerea clasei 
de modele de 
identificare 

Achiziţia şi 
prelucrarea 

primară a datelor 

Alegerea 
modelului de 
identificare 

Pentru fiecare structură de model din ce în ce mai 
bogată (m∈{1,2,…,M): 

 se determină parametrii modelului ales, θm;  
 se evaluează precizia modelului (V (θm) sau P(θm)). 

M (θ) U 

Y 

Alegerea modelului 
adecvat datelor 
achiziţionate 

Alegerea 
metodei de 
identificare 

Validarea 
modelului 

Model valid 

M (θo) 

M (θo) 

DA NU 

 Informaţie preliminară despre proces 
 Scopul identificării procesului 

M (θ) 

2828

EconometrieEconometrieEconometrie Tehnica măsurării datelor.TehnicaTehnica mmăăsursurăăriirii datelordatelor..

Etapele unui experiment econometricEtapeleEtapele unuiunui experiment econometricexperiment econometric

AlegereaAlegerea solusoluţţieiiei de de eeşşantionareantionare. . 

• PePe de o de o parteparte, , tipultipul de de variavariaţţieie al al procesuluiprocesului esteeste determinantdeterminant. . 

Procese lenteProceseProcese lentelente sT MAREMARE

Procese rapideProceseProcese rapiderapide sT micmicăă

• PePe de de altaltăă parteparte, , resurseleresursele financiarefinanciare disponibiledisponibile
inducinduc restricrestricţţiiii. . 

Costul soluţiei de eşantionare creşe
exponenţial de la un anumit nivel.  

CostulCostul soluţieisoluţiei de de eşantionareeşantionare creşecreşe
exponenţialexponenţial de la un de la un anumitanumit nivelnivel.  .  

sF

C

0sFsutesute de MHzde MHz

1
s

s

F
T

= frecvenfrecvenţţăă
de de eeşşantionareantionare

ÎÎnn plus, plus, solusoluţţiaia de de eeşşantionareantionare bazatbazatăă pepe utilizareautilizarea ccîîmpuluimpului
electric are o electric are o limitarelimitare naturalnaturalăă, , datoratdatoratăă inerinerţţieiiei electronilorelectronilor. . 

•

ObiectivObiectiv
Achiziţia datelor şi distorsionarea minimală a acestora.AchiziAchiziţţiaia datelordatelor şşii distorsionareadistorsionarea minimalminimalăă a a acestoraacestora..
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610 [GHz]sF ≤

eT h⋅ ≥E

perioadaperioada proprieproprie de de oscilaoscilaţţieie
a a electronuluielectronului

constantaconstanta luilui Planck Planck 

]sJ[10626.6 34 ⋅×= −h
Formula energiei a lui EinsteinFormula Formula energieienergiei a a luilui EinsteinEinstein 2cm ⋅=E

Viteza luminii în vidVitezaViteza luminiiluminii îînn vidvid

]m/s[103 8×=c

Conform unui raţionament bazat pe
Fizica Cuantică, pentru viteze mari
de comutaţie, electronii au inerţie.

Conform Conform unuiunui raraţţionamentionament bazatbazat pepe
FizicaFizica CuanticCuanticăă, , pentrupentru vitezeviteze marimari
de de comutacomutaţţieie, , electroniielectronii au au inerinerţţieie..

energiaenergia electronuluielectronului

Masa electronuluiMasaMasa electronuluielectronului

]kg[1011.9 31−⋅=m

FrecvenFrecvenţţaa de de eeşşantionareantionare
maximmaximăă

• NivelulNivelul tehologictehologic actual:actual:

[ ] ]GHz[100,10∈sF

Se testează tehnici
de comutaţie cu 
ajutorul energiei
luminoase.

Se Se testeaztesteazăă tehnicitehnici
de de comutacomutaţţieie cu cu 
ajutorulajutorul energieienergiei
luminoaseluminoase..

Masa fotonuluiMasaMasa fotonuluifotonului

]kg[10 40−<m

Energie × Frecvenţă de eşantionare ≥ constantăEnergieEnergie ×× FrecvenFrecvenţţăă de de eeşşantionareantionare ≥≥ constantconstantăă

Etapele unui experiment econometricEtapeleEtapele unuiunui experiment econometricexperiment econometric

AlegereaAlegerea solusoluţţieiiei de de eeşşantionareantionare. . 

21
2 8.0815 10 [s]e

h hT
mc

−≥ = ≅ ⋅
E

Principiul limitei cuantice
(Planck)

PrincipiulPrincipiul limiteilimitei cuanticecuantice
(Planck)(Planck)Max Planck Max Planck 

(1858(1858--1947)1947)

Albert Einstein Albert Einstein 
(1879(1879--1955)1955)

19051905

Premiul Nobel pentru Teoria cuantică a fotonilorPremiulPremiul Nobel Nobel pentrupentru TeoriaTeoria cuanticcuanticăă a a fotonilorfotonilor

Teoria relativităţii
restrînse (Einstein)
TeoriaTeoria relativitrelativităăţţiiii
restrrestrîînsense (Einstein)(Einstein)
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