® Metode de identificare si validare =

®.0 Metode adaptive de identificare |

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

modelelor si metodelor adaptive (recursive).

e Prin identificarea adaptivd, se urméireste asigurarea
unui compromis intre doud caracteristici opuse ale
estimatiei parametrilor necunoscuti
(variabili pe orizontul de masurd):

Principiul metodelor adaptive |

Estimatia vectorului parametrilor
necunoscuti se reactualizeazi folosind
datele mésurate pe orizontul de adaptare.

Adaptabilitate Precizie

A
Caracteristici
model adaptiv

; >
0 K Dimensiune
Optim orizont de adaptare

: k o 1| T|A k
i el

Corectie

Adaptabilitatea scade, in timp ce
precizia creste odatd cu dimensiunea
orizontului de adaptare.

Cu cit se achizitioneaza mai multe date Intre momentele de reactualizare, cu atit adaptarea se efectueazi
mai rar, modelul fiind incapabil s surprinda variatiile caracteristicilor procesului intre aceste momente.

In schimb, precizia modelului creste, deoarece parametrii sii
sunt determinati cu ajutorul unui set mai bogat de date.

225>




® Metode de identificare si validare

0.0 Metode adaptive de identificare
® Asigurarea compromisului precizie-adaptabilitate este dificila.

Exemplu | Cazul parametrului scalar, variabil in timp. I
Tub de varianta larg

Tub de varianta ingust

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 urméreste
modelul sesizeazé mai putin variatiile locale variatiile locale ale parametrului adevirat,
ale parametrului adevérat. cu 0 anumité acuratete.

i K . ?‘ ﬁ Se sacrifica precizia in ':» K 1 —Ok 1 +A vk e N*
- favoarea adaptabilitatii.
’ 4% <226 >




©® Metode de identificare si validare

0.0 Metode adaptive de identificare

Metodele abordate in acest curs

Metoda Varibilelor Instrumentale
Recursiva (MVI-R)

Metoda Celor Mai Mici Patrate

Recursiva (MCMMP-R)

MCMMP-R cu fereastra
exponentiala (MCMMP-RA)

MCMMP-R cu fereastra
dreptunghiulara (MCMMP-RL])

MCMMP-R bazata pe descompunerea QR
(MCMMPOR-R)

MVI-R cu fereastra exponentiala

(MVI-RA)

MVI-R cu fereastra
dreptunghiulara (MVI-RL)

Alte metode adaptive (de precizie si complexitate ridicate)

Metoda Kalman-Bucy

Metode de Gradient MMEP Recursiva

Recursive (MV-R) (MMEP-R) (MKB)
A
MCMMPE Recursiva MRPL Recursiva 4 Va fi descrisi In ‘
(MCMMPE-R) (MRPL-R) finalul cursului de IS.

Strategia Expresia generald a corectiei pentru metoda recursivé (on-line) va fi dedusa
generald plecind de la expresia finald a estimatiei din metoda nerecursivé (off-line). || 227 >




® Metode de identificare si validare o

9.0 Metode adaptive de identificare S

. g& ce corectia aplicatd vectorului curent al parametrilor estimati ditivd? ——

Acest rezultat remarcabil se datoreaza in realitate IE, care H ék — ék L+ Ak
permite aproximarea mediei statistice cu o medie temporald | - vk N*l

exprimatd prin intermediul unei sume.

De asemenea |

Eficienta crescuti a algoritmilor adaptivi de identificare se datoreaza unui rezultat din Teoria Matricilor. I

Lema 1 (Inversarea matricilor modificate aditiv de un produs exterior) I

Fie A € R™" o matrice inversabilda si beR", ceR" doi vectori cu dimensiunile egale
(compatibili dimensional cu matricea A), avind proprietatea: c'A'b #—1. Atunci matricea
A +Dbc' este inversabila, inversa acesteia avind exprimarea:

Abc'A™

1+c'A™D

(A+bcT) =A™ -

Daongirzia I AT A -1
J CaZ — T -1 . -1 A bb A
= (prin verificare  particular b=Cc '::)(A +bb ) =1

Exercitiu I directs) 1+b'A™b

Daca inversa unei matrici este deja evaluata, prin adaugarea unui produs exterior la
matricea originala, rezultd o noud matrice a carei inversa poate fi evaluata
férd a efectua inversarea explicitd a acesteia (se efectueazi doar inversarea unui scalar). || <€ 228>




® Metode de identificare si validare

0.0 Metode adaptive de identificare

MCMMP-R — varianta de bazi |

MCMMP nerecursiva (off-line) I ¢ Pentru orice model de regresie liniara. I

P(0,)=2" (Zcp[n]qf[n]]

matricea de auto-covarianti a erorii de estimare

Pk € Notatie sugeratd de Teorema fundamentald a MCMMP.

e Inversele matricilor P, verificé o relatie recurenti evidenti:

def K

P = Y olnle’[n] =

> olnle’[n]

+o[kle'[k] =P +[k]lo'[K], Yk eN".

Y
-1
P

P, e R"™™ |-) Matrice initiala care trebuie s# verifice

proprietitile tuturor matricilor succesive:

inversabilitate, simetrie, pozitiv (semi-definire).
e Folosind acelasi artificiu, estimatia off-line se poate de asemenea exprima recursiv:

1

6, =P, [nZ;(p[n]y[n]j =P, L;(p[n]y[n]l . <p[k]y[k]] =P (R0, +olkIyIkI) £ 0, <R"|

P,

0

=P [(P* — olKlo" [K]) O, + @IKIYIK] | = 8, , + P o[K]( K] ¢ [KI, . ),
- AL el T9) 0. ol -6+ Rk T ). g

initializare
prestabilita

>




® Metode de identificare si validare

0.0 Metode adaptive de identificare

MCMMP-R - varianta de baza (continuare) | =
Asadar |0, =0, , + P, o[k]( y[k]- @' [K]0, ;)| = O primé relatie recursiva. |
— e -
T VkeN | ® Ineficients, deoarece la fiecare pas
A, | Corectie | trebuie inversaté o matrice.
o CorecQZafeste formata din 2 factori: Ok _ Ok—l +v, 8[k]l
e[k] = y[k]-o' [k]fA)k_1 <> Eroarea de predictie cu un pas. \ @

def
7. =P olK] ‘ <> Cistig (de senzitivitate), cu rolul de a pondera eroarea de predictie
pentru fiecare componentd a vectorului parametrilor estimati. J

¢ Nu toti parametrii sunt la fel de sensibili la reactualizare. I

poate ﬁ marita eﬁ@

Metoda ar fi mult mai eficientd daca inversarea
matricilor s-ar putea efectua tot de o manierd recursiva.

\Q‘

Efortul de calcul efectuat initial
Lema 1 I pentru inversare este conservat
de-a lungul procesului recursiv
T ’
P, = (pk—ll n (p[k](pT [k])_l =P, — Polklo [KIP adaptarea inverselor necesitind

) = 1+¢'[K]P_,0[K] numai impdrtirea la un scalar.

vk e N* E230E




©® Metode de identificare si validare

0.0 Metode adaptive de identificare

MCMMP-R — varianta de bazi (continuare) |

def T se aduce la acelasi numitor
v, = P o[K] Tpk-l(P[k]— Pk—l(P[kJQ [k]Pk—l(p[k] :f
1+ ¢ [KIP,olK]
Lema 1
_ P[] +Bplde PRI Bopbde fkIPOIRT _ Py olk]

1+ ' [K]P,_10[K]

1+ ¢' [K]P_,0[k]’
Vk eN".

Sumarul relaEilor MCMMP-R gon linei |

.p
d 3

Eroarea de predictie  |e[k]= y[k]— ' [k]0,_,| [ @ Informatii preliminare absente:

P, 0lK]

0,R"| P =al, >0

arbitrar (eventual nul)

Cistigul de senzitivitate |7,

“ 1+ ¢ [KIP_,o[K]| | Informatii preliminare disponibile

Matricea de auto-covarianti a
erorii de estimare

P, =P 1= 7@’ [k]Pk—ll

sub forma unui set redus de date:

Vectorul parametrilor estimati Iék = ék_l +v, 8[k]|
i/

iw[n]y[n]j

kN | MCMMP off.line | p|<€231]>




McMMP-R | @ Metode de identificare si validare

Var;amf de 9.0 Metode adaptive de identificare
aza .
(continuare) Algoritmul adaptiv al Celor Mai Mici Patrate |
, Dy, =10[nl1, o VWIS, o
Date de intrare
N | (indicele structural al modelului de identificare)

ﬁ\% Initializare P, e R"™™ | 0, cR™ |-) neutrd sau personalizati, dupa caz
|-) indicele iterativ initial

7 Bucla iterativa I

Q) Pentru [k >1]

@ Se evalueaza eroarea de predictie curenta: Ig[k] = y[k]-o' [k]ék_ll

@ Se evalueaza vectorul auxiliar: I%k — k_1(p[k]|

Sk
1+ ' [KIE,

® Se evalueaza cistigul de senzitivitate: |Yk =

(un set redus de date mésurate, dacé este posibil)

. - . . - .o . T
@ Se reactualizeaza matricea de auto-covarianta a erorii de estimare: I S Sy |

® Se reactualizeaza vectorul parametrilor estimati: |ék = ék_l + 9, a[k]l

® Se incrementeaza indicele curent: [k —k+ l|

% Date de iesire |{ék }keN |:> Parametrii modelului reactualizati
la fiecare pas de adaptare.
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©® Metode de identificare si validare = o

0.0 Metode adaptive de identificare
MCMMP-R — varianta de bazi (continuare) |

‘_

H —
R ‘sgﬂoate fi caracterizaté precizia estimatiei a@
7o

3 Tot prin intermediul conceptului de consistent,
dar adaptat la anumite procese cu parametri variabili.

def

Ipotezi |0°, = lim[ E {o[n]o"[n]} | [ E{elnlyinl}]

e Se va arata cd parametrii estimati folosind MCMMP-R tind, la rindul lor, la valorile constante,
indiferent de initializarea utilizata. R 1

e Se pleaci de la urmitoarea identitate evidentd: 0, =0 K;:»ﬂ = (kP ) (k _19 j

e Apoi, se deduc relatii recurente el

pentru fiecare din cei 2 factori. / / vVkeN |

¢ Parametrii adevirati se
stabilizeazi la valori constante.

1\ 1, 1 *
kP, :(Epklj :[E(Pkll+(p[k](pT[k] = {K(PolnLZ(p[n](p [n]ﬂ Vk eN".
1_.~ f1_.7s 0, =0, + P, oK](Yk] - [KI, ,
—~P0, =[Pk1[9k1+Pk<p[k](y[k] o' [K18, , J — : |
K K N —R*=R+olkle'[K]|

1

— [ (P +- QL T + olkIYIK]—glkde 07 | =1 (P30, + oIkIYIK]) = ‘

=%(P01§o +n2;<p[n]Y[n]] , VkeN". <233 >
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® Metode de identificare si validare

0.0 Metode adaptive de identificare
MCMMP-R — varianta de bazi (continuare) |

A§adar|€)k RKP 1+Z:(p[k](p [k]ﬂ { [ ‘19 +Z(p[n]y[n]ﬂ

@; Contributia initializérii se atenueazi dupé o lege hiperbolici. I @

Algoritmul recursiv de baza functioneazé si in cazul unei initializéri necorespunzatoare
(de exemplu, dacd matricea P, nu este pozitiv definitd), dar viteza de convergenti scade.

Rezulta
o - {EL [i(P‘)l*i“’[k]“’ [”H Hl‘ﬂ;i[% 0, +ﬁ<p[n]y[n]]} -
Em%l-l-lllm Zk:(P[n](pT[n]} {hm P‘:) +lim -~ Z(p[n]y[n]}T
n=1

9] 9l IE |
. -1 *
- im[E {(p[n](PT [n]}] [E {oln] y[n]}] =0..| ¢ In general, ins#, sunt dificil de cuantificat
atit precizia, cit i mai ales adaptabilitatea
(capacitatea de urmarire a) estimatiei
Exercitiu I parametrilor necunoscuti.

e Sa se refacd rationamentele anterioare pentru a proiecta si
analiza Algoritmul recursiv al Variabilelor Instrumentale. <234 >




©® Metode de identificare si validare

0.0 Metode adaptive de identificare

MCMMP-R - variante cu fereastra I

=

e Exista situatii (in special in cazul proceselor rapid variabile) in care contributia datelor anterioare
momentului curent de reactualizare trebuie atenuati cu rapiditate controlata.

e Istoria comportamentului procesului poate distorsiona rezultatul operatiei de adaptare curentd dacéd datele
achizitionate devin rapid invechite si tind sd nu mai corespundi comportamentului actual al procesului.

——

. g Cum poate fi controlatéd atenuarea istoriei @
7

Prin intermediul ferestrelor culisante
fie de-a lungul erorilor de predictie.

fie de-a lungul setului de date,

Fereastra de
ponderare

= Fereastra cu deschiderea determinata de
dimensiunea orizontului de masura.

window

o — — ? 4 De reguld, nenegativa. I

Orizont de
mdsurad
e In acest curs, va fi abordata problema estimarii

y

recursive a parametrilor prin minimizarea unui criteriu

patratic in care pétratul erorii de predictie curente
este ponderat de o fereastrd culisanti nenegativa.

e Selectia datelor are loc prin inmultirea valorilor
ferestrei (ponderilor) cu valorile omoloage ale datelor.

¢ In cazul modelelor de regresie

def N radicalul ferestrei.

liniard, datele sunt ponderate de

vV(0) = ZWN[n]SZ[n,O] <

235
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©® Metode de identificare si validare = o

0.0 Metode adaptive de identificare
MCMMP-R - variante cu fereastrd (continuare) I

e Deponderarea prea drasticé a datelor implicd deteriorarea sensibild a preciziei modelului de identificare,
astfel ca fereastra trebuie aleasd cu atentie.

e Aplicarea ferestrelor de ponderare asupra datelor este o operatie frecvent intilnita in aplicatiile de PS.

e Spre deosebire de ferestrele din aplicatiile de PS (care, de reguld, sunt simetrice pe orizontul de mésurd),
ferestrele utilizate in aplicatiile de IS pot fi asimetrice.

Ferestre de culisare frecvent utilizate in aplicatiile de IS

Exponentiala '

Dreptunghiulara

M
Fereastrd / Fereastrd
exponentiala dreptunghiulara
AN—n W M.N
O O = ::I>- O3 B
Orizont de \ ) Orizont de
masura masura
ef |1 , neN-M+1N
¢ De reguld I W N [n] = S
A e[0.95,1]] 0 ,nelN-M vken]

Factor de uitare 236 >




©® Metode de identificare si validare = o

0.0 Metode adaptive de identificare
MCMMP-R - variante cu fereastrd (continuare) I

MCMMP-RA | (deducerea relatiilor recursive, algoritmul eficient,
MVI-RA | initializare, consistent#)

Exercitii

MCMMP-R cu fereastri dreptunghiulari (MCMMP-RO) |

e Daca apare problema inléturérii complete a datelor invechite, mai utila este fereastra dreptunghiulara,
care permite aplicarea unui factor de uitare totald asupra datelor situate in afara deschiderii sale.

def [1 , neN-M+1N def N N
0

Wy v [N] = i::)‘V(GFZWN[n]EZ[n,ﬂ]: ?‘ &’[n, 0]

vkeN| = b LMCMMP

off-line

, nelL,N-M

e Pentru a deduce
expresia corectiei, se

adopta aceeasi strategie ék:( Z (P[n](PT[n]) ( Z (P[n]Y[n]]&

ca in cazul MCMMP-R. n=k-M +1 n=k-M +1
e Relatia recurenta a inverselor I vVk=M |

matricilor P, : P,| € Simetricé si strict pozitiv definité.

def k k-1
Pl= Y olnle'n] = > olnle'[n]-olk—MIe [k —M]+o[kle" [k] = ‘
n=k-M+1 n=k—M
Y
P

=PY —o[k—M]op'[k—M]+¢[kle [K], Vk=M +1. <237 >




® Metode de identificare si validare

0.0 Metode adaptive de identificare
MCMMP-R — variante cu fereastri: MCMMP-RO (continuare) |

e Urmeaza deducerea expresiei corectiei:

éﬁﬂ(z cp[n]y[n]j LZ (P[n]y[n] oLk —M]y[k - |V|]+<P[k]Y[k]]

k—M +1 k—M

PL0, _1|

(P10, — o[k - M1y[k - |V|]+<P[k]Y[k])

[-Pé_ll =P + ¢k - M]o" [k — M] - o[k]o" [k]|

I
U
—_—

2+ o[k — MIoT [k - M1 [Klo" [K1)8, , — o[k ~ M]y[k - M]+ o[k]y[K]] =
=0k_1—Pk<p[k—M](y[k—M]—<p [k~ M8, , )+ P o[k]( YK~ @' [KIB, ,) , Vk>M +1.

Asadar [0, =0, —P. o [k-M](y[k-M]-¢'[k—M]0, , yik1- o' [K]0, .

Vk>M +1|

¢ Corectia este formati din 2 termeni. I OIS Corecg!e . K
a priori a posteriori
e Pentru a putea determina corectiile,
trebuie evaluate: backward forward

def A o . . ¢ Folosind numai datele
g,[k-M]=y[k-M]-o'[k-M]0, , ‘-)Eroarea depredictieapriori  4einitate de fereastra
e X (prognozi in trecut). dreptunghiulars.
e.[k] = y[k]- o' [k]O,_, | Eroarea de predictie a posteriori
i - (prognoza in viitor). <238[>
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