15. IZBOR IDENTIFIKACIONIH KRITERIJA
Opsti aspekti

Izbor identifikacionog metoda je jedna od vaznih odluka u
okviru identifikacije sistema.

U dosadasnjim razmatranjima su razvijena | analizirana tri
oshovna pristupa Identifikaciji, od kojih je svaki bio udruzen
sa nekim dizajn varijablama:

1. Pristup sa greskom predikcije (7.12)
* I(:) :norma
* H: set modela suma, ukljuCujuci predfilter L(q)

2. Korelacioni pristup (7.110)

* o (-) : funkcija oblika ( shaping function)
* L(q) : predfilter

« ((t, V) : korelacioni vektor
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3. Pristup podprostora za procjenu modela u prostoru stanja (7.66):

- @, (1) : korelacioni vektor, koji korespondira sa regresorima za
koje su k- koraka unaprijed prediktori odredjeni

* r . horizont maksimalne predikcije
* W, I W, : tezinske matrice u ( 10.127)
* R : postmultiplikaciona matrica u izrazu ( 10.128)

Izbor pristupa kao 1 izbor dizajn varijabli unutar tog pristupa
su odredjeni sa nizom razmatranja kao:

Aplikabilnost

Pristup preko greske predikcije ima tu prednost da se moze
primjenitt na sve strukture modela, linearne | nelinearne,
skrojene (tailor made prema fizikalnim razmatranjima) ili black-
box parametrizirane. Metoda je jednako vrijedna I za sisteme
koji rade u otvorenoj kao 1 u zatvorenoj konturi. Kod
minimizacije je u sustini istl, samo je izracunavanje prediktora i
njegovog gradijenta specn‘lcno za svaku strukturu modela. 2
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Korelacioni pristup je takodjer, u principu , generalno
primjenjljiv, ali se najCesCe koristi za linearnu black-box
familiju modela. VeCinom se koristi u okviru IV metode za
ARX modele. Primjena u zatvorenoj konturi zahtjeva
specijalnu paznju u izboru instrumenata.

Metod podprostora je specificno dizajniran za black-box
linearne sisteme u formi modela u prostoru stanja. Za ovaj
metod je takodjer potrebno koristiti specijalna rjesenja za rad u
zatvorenoj konturi.

Razmatranja bajesa

Da |i ¢e primjenjeni metod dati nebajesovanu procjenu u
slucaju da s< a2 . Svi navedeni metodi za sve genericke
izbore dizajn varijabli ¢e dati konzistentnost u slucaju rada
sistema u otvorenoj konturi. Pristup preko predikcione greske
Ima dodatnu prednost da garantira konzistentnost i za sisteme
koji rade u zatvorenoj konturi, u slucajevima kada struktura
modela ( ukljuCujuci | model suma) sadrzi 1 sam sistem

odnosno njegov istinski model. ,
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Akos ¢ M, dali raspodjela bajesa moze biti jasno objasnjena
| na Nju se moze uticati?

| ovdje metodi predikcije greske imaju jasnu prednost. Izraz
(8.71) 1 ostali jasno pokazuju u kojem smislu model
aproksimira istinski sistem u slucaju linearnog sistema. Za
modele sa fiksnim Sumom | otvorenom spregom, lako je
kontrolisati frekventno naglasavanje putem predfiltriranja.
Aproksimacioni aspekti korelacionih metoda se mogu napisati,
ali su oni manje transparentni. Tacna priroda aproksimacionih
osobina metoda podprostora | kako na njih utiCcu dizajn
varijable jos uvijek nije jasno istrazeno.

Razmatranja varijanse i robusnosti

Optimizacija (t. minimizacija) varijanse je jednostavniji
problem nego optimizacija bajesa. Razlog lezi u tome da mi
Imamo eksplicitne relacije, kako na varijansu uticu dizajn
varijable u slucajevima predikcione greske 1 korelacionin
metoda. Za metode podprostora, nije jos uvjek jasno kako
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dizajn varijable utiCu na varijansu.

Znamo iz ranijih razmatranja da je teoretska Cramer-Rao
donja granica asimptotski dostizljiva pomocu metoda
maksimalne vjerovatnosti ( maximuim likelihood), tako da
znamo unaprijed odgovore na slijedeca pitanja vezana za
optimizaciju varijanse:

* najbolji izbor £(x) = —log f.(x){(fe(") koji je PDF od istinskih
Inovacija

* najbolji izbor od modela suma/predfiltera koji je jednak
Istinskom opisu Suma ( vjerovatno procjenjenog )

* najboljeg izbora IV metode koju treba uzetu jednaku sa
metodom greske predikcije koji joj prethodi.

Medjutim, MLE ( maximum likelihood) jos uvjek ne mora biti
najbolji pristup u svim slucajevima. Razlozi mogu biti u
efektima bajesa koji su ranije diskutovani ili su procjene

osjetljive na prethodno znanje koje moze biti neprecizno.
5
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Lakoc¢a raCunanja

Metod podprostora ima vaznu prednost da njegovi algoritmi
ne sadrze iterativho trazenje. Oni se mogu Implementirati
koristeCi numeriCki robustne algoritme. IV metod ima slicnu
prednost da on moze procjeniti dinamiku linearnog sistema (
all ne 1 osobine suma) bez iterativnog trazenja. Metodi greske
predikcije, izuzev u slucaju linearne regresije, se moraju
osloniti na iterativne metode trazenja, i mogu biti zarobljeni u
pogresne rezultate koji korespondiraju sa lokalnim
minimumima.

Izbor norme: Optimalna norma

Ako se fokusiramo na aspekte varijanse, cilj je da izaberemo |
da se «(£. f.yminimizira u normi .

T () fe(x)da
([ €7(x) felx)dx)?

gdje skalar K zavisi samo od I(x) | od raspodjele istinskih
Inovacija e, (). Neka je njihova PDF funkcija f_(x) . 6

K(£) = k(L. fo) =

(15.2)
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U izrazu (15.2) prim (‘) i dvostruki prim () oznacCavaju
diferenciranje po argumentu X.

Primjetimo da je ovaj problem, nezavistan od samog problema
identifikacije, specificnog modela koji se koristi, itd.
Lemma

(€, fo) = xi{—log fe. fe). V¢ (15,

Dokaz lemme
Imamo parcijalnu integraciju:

f () fe()dx = — f £(0) [ (a)dx

Cauchy-jeva nejednakost daje:

[f t”{.r)ff(.r)dx]L [f €' (x )

ol fodr - f | 222 fods
f{?(-l']

A
e

ff( }dl]

[A
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sa jednakoscu kada je:

fo(x)
fe(x)

£ (x)y = Cy
sto dokazuje da:

Ex) = Cilog f.(x) + (s

daje minimum od (15.3)
Lemma nam kaze da je najbolji izbor:

Lopi(E) = —log fe(&) (15.4a)

Sto se moze posmatrati kao potvrda Cinjenice da metod
maksimalne vjerovatnosti je asimptotski efikasan. Lemma se
odnosi na sluaj sekvence stac:lonarnlh Inovacija {e, (t)}. Ako
raspodjela e, (t) zavisi od t , f, (x, t), onda optimalna norma
takodjer varira u vremenu:



15. 1IZBOR IDENTIFIKACIONIH KRITERIJA
Eopt(€. 1) = —log fee. 1) (15.4b)

Ovo slijedi i1z Cinjenice da (15.45b) daje procjenu maksimalne
vjerovatnosti (MLE). Ako su Inovacije Gaussovske, sa
poznatom varijansama, tada (15.45b) nam kaze da koristimo
kvadraticnu normu, skaliranu sa inverznom vrijednoScu
varijansi inovacija.

Ono sto smeta kod ovih rezultata je da PDF f, moze biti
nepoznata. Postoje dva nacina rjeSavanja ovog problema: da
se simultano procjeni f, ili da se izabere “/” koje je neosjetljivo
na razliCite vrijednosti f, koje mogu biti raspolozive.

Adaptacija norme
U prvom slucaju, mi cemo ukljucCiti dodatne parametre «: (. o)

tako da dozvole prilagodjenje norme. Ako imamo dobru
procjenu za f, u (15.4) , tada pristup preko adaptivne norme
Ce biti dobro rijesenje.

9
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Osjetljivost optimalne norme

Optimalno skaliranje varijanse %¢. /) moze biti priliéno
osjetljivo u odnosu na PDF f.To znacCi da skalar «(—log f.. f} kao
funkcija od f, moze imati vrlo ostar minimum kod f=f, . Ovo je
prikazano u slljedecem primjeru:

Primjer 15.1 Osjetljivost optimalne norme.
Neka nominalna PDF f, je normalna sa varijjansom 1.

] _.l.:.."} _
Jelx) = e T = px)

V2T
Tada —log f.{x) — 3x* ( zanemarujuci konstantni ¢lan) je:
‘o(x)d.
log f,. f) = LEEME (15.5)
[ o)dx]

Predpostavimo sada da greske predikcije sa vrlo malom
vjerovatnocom mogu poprimiti neku veliku vrijednost. Ovo
moze, napr. odgovarati situaciji sa greSkama u opremiiza
mjerenje
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il u komunikacionoj opremi. Takve podatke smo nazvali
iskacucim (outliers). Mi takodjer predoostavljamo da je ¢
skoro normalno, ali sa vjerovatnoom 3107 moze poprimiti
vrijednost 100, | sa tom istom VJerovatnocom | vrijednost -100.
Stvarno f je tada:

Fx) = (1 =107 De(x) + 1077 [38(x — 100) + 18(x + 100)] (15.6)
Ovo daje:
c(=log f,, ) = (1 = 107 + 10* . 107 = 10.999 (15.7)

Varijansa time postaje 11 puta veca, mada promjena
vjerovatnoce u absolutnom iznosu je vrlo mala.

Robusnost norme

Jasno je da takva osjetljivost na stvarnu vrijednost PDF f; nije
prihvatljiva u prakticnim slucajevima. Adaptacija norme nije
rijeSenje u vecini slucajeva, posto konacan broj podataka ne
mora dati dovoljno tacnu procjenu najbolje norme.
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Umjesto toga, mi moramo traziti norme koje su robusne u
odnosu na nepoznate varijacije u PDF. Ovo je dobro razvijena
oblast u statisticl.

Korisna formalizacija Je da se trazi norma | koja minimizira
najvecu varijansu skaliranja koja se moze pojaviti kod neke
klase PDF-ova:

¢ — arg min maxxi¥t. 15
opt g i FeF (£ f) (13.8)

Ova norma daje tkz. minimax M- procjenu. Problem (15.8) sa

k(¢ /) datim sa (15.2) je variacioni problem Cije rijeSenje zavisi
samo od familije f funkcija.

Tipicne familije ovih funkcija su u okviru normalnih raspodjela
RijeSenja ovakvih problema imaju karakteristicnu osobinu de£ (x)

se ponasa kao x za malo x a onda se zasiCuje, | moze cak
dalje da tezi ka nuli kako x raste. Neki tipicni oblici krivih ovih

funkcija su prikazani na slijedecoj slici 15.1.
12
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. L\
,
Slika br. 15.1
Nastavak primjera 15.1
Neka je €.(x) takva da:
X, x| < 4
£(x) = iil, x =4
—4, x < —4

Tada sa fkao u (15.6) :

0.999 f _ x¢(xydx + 0.999 f 16 - ¢(x)dx + 0.001

x|

- 16

(e 10 [_ﬂﬂfd 'iﬂ[x}dx]g

i

1.015
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Smanjenje u varijansi u poredjenju sa (15.7) je drasticno.
Provjerimo takodjer Sta gubimo u optimalnosti u odnosu na to
kada bi istinska PDF zaista bila normalna:

g Xo@dx + 16 - plx)dx
K€, f.) = s Sz _ ¢ 2 1.0001

[ ptod]|

Cijena povecane varijanse za normalni slucaj je vrijedna da se
plati da se dobije otpornost na male varijacije u vrijednosti
PDF.

PreporucCena vrijednost robustne norme bi bila:

-

X x| = 0@
E}{I}=lplﬁ“ X > p.a (15.9)

—p O X e —
Ovdje Je d procjenjena standardna deviiacija predikcionih
gresaka, dok Jeg skalar u opsegu ! <» =18.  Procjena ¢ . sa
svoje strane treba biti robustna tako da nlje poremecena sa

|skacu0|m ( outliers) vrijednostima. Preporucena procjena Je
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U —
{]l] { . )

Ovdje je MAD = medijan odlietr) — &} sa & kao medijan od {£(1)}
Otkrivanje iskacucih vrijednosti ( outliers)

IskakaCi kao oni u promjeru 15.1 su drasticni , ali se mogu
cesto otkriti sa vizuelnim pregledom zapisa podataka. Dobra |e
praksa, Cak kada se koristi | robusna norma, da se iscrtaju
podaci prije nego sto se koriste za |dent|f|kacuu IskakacCi
( outliers) se najlakse mogu otkriti u iscrtavanjima (plotovima )
reziduala ;. 4,

15
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Rezime

Metod greske predikcije (PEM) treba da bude osnovni pristup
kod identifikacije sistema.

Ovi metodi imaju tri osnovne prednosti:
1. Primjenjljivost na modele sa opstom strukturom

2. Optimalna asimptotska tacnost kada se istinski sistem
moze opisati unutar strukture modela.

3. Razumne aproksimacione osobine kada se istinski sistem
ne moze predstaviti unutar strukture modela.

4. Za datu strukturu modela #(t|#) , PEM se moze sumirati
kako slijedi:

|zabrati predfilter L(q). Nakon toqa formirati kriterij:

Va(e, 2%y — EE erit. 01

ep(t, 8) = Lig)[y(t) — v(r|8)]
£0-) given by (15.9)

16
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Za linearni model crne kutije, formirati poCetnu procjenu 5"

sa procedurom ( 10.79 ) koja je ranije_opisana. Nakon toga
minimizirati Vy Iterativno koristeci priguseni Gauss-Newtonov
metod.

Ipak, jos uvjek je tacno da drugi metodi mogu biti preferirajuci
u izvjesnim slucCajevima, narocCito za linearne sisteme sa
nekoliko izlaza. To zahtjeva strukturu modela sa mnogo
parametara, | onda su metodi podprostora dobra alternativa.

Ovi metodi imaju prednost u tome sto dozvoljavaju procjenu
koristeCi numeriCki robusna izraCunavanja bez iterativhog
trazenja.

Glavna prednost IV metoda je njihova jednostavnost. Cesto je
vrlo pozeljno da se koristi IV metoda, kao i metod podprostora
, Za prvo brzo pricjenjivanje prenosne funkcije sistema. Ona se
kasnije moze poboljsati sa PEM metodom ako je potrebno.
Tesko je reCi koji pristup je najbolji. Najbolje je imati sve ove
metode u jednom toolboksu kao sto je SIT, | onda koristiti
razliCite metode | kroz validaciju ih porediti | vidjeti koji daje
najbolje rezultate.
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Izbor strukture modela i validacija modela

Izbor odgovarajuée strukture modela M 1je najkritiéniji dio za
uspjesnu Iidentifikaciju. Ovaj izbor mora biti baziran | na
razumjevanju identifikacione procedure kao i na uvidu | znanju
0 sistemu kojeg treba identificirati.

Nakon sSto je izabrana struktura modela, identifikaciona
procedura obezbjedjuje specifican model u ovoj izabrano)
strukturi. Ovaj model moze biti najbolji respolozivi, ali je
krucijalno pitanje je da li je taj model dovoljno dobar za
namjenu za koju ¢cemo ga koristiti. Testiranje da li je dati
model odgovarajuci, je poznato kao validacija modela.

Opsti aspekti izbora strukture modela
Put ka izboru strukture modela ukljucuje najmanje tri koraka:
1. Izabrati tip skupa modela.

Ovaj izbor ukljuCuje naprimjer selekciju izmedju nelinearnih
| linearnih modela, izmedju ulazno-izlaznih, modela crne kutije

| fizikalno parametnzwamh modela u prostoru stanja, itd. o
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2. l1zabrati veliCinu skupa modela

Ovo ukljucuje pitanja kao sto je selekcija reda modela u
prostoru stanja, stepena polinoma u modelu

B(g) Clg)
A ity = ——u(t)
(@) flg) ut) + Dig)

e(t)

Ovo takodjer ukljucuje I problem koje varijable ukljuciti u opis
modela. Mi treba da izaberemo A ; iz datog rastuCeg lanca
struktura :

M, o M. M., (16.2h)

Ovaj problem se naziva problemom selekcije redoslijeda
3. Izabrati naCin parametrizacije modela .

Kada smo se odluéili za skup modela M (napr. za model u
prostoru stanja sa izabranim stepenom), preostaje da ga
parametriziramo , tj. da nadjemo pogodnu strukturu modela .

M &iji je rang Jednakii'r!
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Kvalitet modela

Kvalitet rezultiraju¢eg modela moze, napr. biti mjeren pomocu
kriterija srednjinh kvadrata /(D) , gdje dizajn varijable D
uklju€uju strukturu modela M.

1z ranijih izlaganja smo vidjeli da je pogodno da razdvojimo
srednje kvadratnu gresku u doprinos bajesa | varijanse tj.

J(D) = Jug(Dy + Jp(D) (16.4]

Mozemo dakle izabrati M tako da se | bajes | varijansa drze
malim. Medjutim ovo su Cesto konfliktni zahtjevi. Da bi se
smanjio bajes, najCcesCe se moraju koristiti vece 1 fleksibilnije
strukture modela, koje zahtjevaju vise parametara.

Posto varijjansa tipichno raste sa brojem procjenjenih
parametara, najbolja struktura modela je kompromis izmedju:

* Fleksibilnosti : Koristenje struktura modela koje nude dobre
mogucnosti opisivanja mogucih razliCitin sistema. Fleksibilnost
se moze dobiti bilo koriStenjem mnogo parametara .l
postavljajuci in u “strateske pozicije’ (16.5)
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Stedljivost (Parsimonija): To znadéi da ne treba da koristimo
nepotrebno mnogo parametara , tj. treba da budemo stedljivi (
“parsimonicni’)sa parametrizacijom modela. (16.6)

Kompromis se moze objektivno formalizirati kao minimizacija od
(16.4) u odnosu na strukture modela.

Cijena modela

Cijena modela je udruzena sa naporom da se on sracuna, tj. da se
izvrSi minimizacija u :

Sl
o

= arg min Vyi(8. Z7)

Hs II]_“

Vyig, ZV) = EEE!E{I.HJ. H.1) (7.155)

odnosno rijesI jednacina:
epli, @ = Liyleit, &)

8y = sol [fui8. ZV) = 0]

e wr

fFaif, Z™)

J_ I
- - LT 21
W E Cir. Baiepir.d)) [ 7. 156)
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Ove aktivhosti su umnogome zavisne od strukture modela koja

utice na:

« Kompleksnost algoritma : RijeSavanje da se. dabije #x
ukljuuje  evaluaciju greSaka predikcijesit.#} i njihovih

gradijenata ¥ {r.#) “za niz vrijednosti 1. Obim posla koji je

udruzen sa ovim evaluacijama zavisi kriticno od izbora M.

» Osobine funkcije kriterija: Obim rada da se rijesi za fx
takodjer zavisi od toga koliko evaluacija funkcije kriterija i
njenog gradijenta je potrebno. Ovo je odredjeno “oblikom”
funkcije kriterija da li (7.155) ili (7.156), nejedinstvenoscu
minimuma, mogucim nepozeljnim lokalnim rjesenjima, itd.

"Oblik” funkcije kriterijja, sa svoje strane je rezultat izbora
norme I(.) ,ikako e.8) zavisi od 1 .tj. od strukture modela.

Postoji takodjer | cijena pridruzena sa koristenjem modela.
Kompleksni model visokog reda je mnogo tezi da se Koristi u
simulacijama | dizajnu sistema upravljanja.

22
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Cesto ovo povecanje reda modela daje samo marginalno
poboljsanje u kvalitetu modela u odnosu na jednostavniji
model nizeg reda, | mozda ne vrijedi vise cijene koju treba
platiti za model vecCeg reda.

Kao posljedica toga:

« Namjeravano koristenje modela koji ¢e se dobiti
identifikacijom (16.9)
Ce takodjer uticati na strukturu modela.

Opsta razmatranja

Finalni izbor strukture modela ce biti kompromis izmedju
navedenih aspekata (16.5) do (16.9). Tehnike | razmatranja
koja se koriste kada se evaluiraju ovi aspekti se mogu podijeliti
u razliCite kategorije:

* A priori razmatranja: lzvjesni aspekti su nezavisni od skupa
podataka ZN i mogu se a priori evaluirati, prije nego Sto se
podaci izmjere. -
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« Tehnike bazirane na preleminarnoj analizi podataka.

Sa podacima koji su raspolozivi, neka testiranja I evaluacije
ZN  se mogu provesti, koja daju uvid u moguce i pogodne
strukture podataka. Ove tehnike ne zahtjevaju nuzno
racunanja kompletnog modela.

 Poredjenje razlicitih struktura modela : Prije nego sto je
izabrana konacna struktura modela, preporucuje se da se
proba sa razliCitim strukturama modela i porede kvalitet I cijena
koju ti modeli nude. Ovo Ce zahtjevati izraCunavanje |
poredjenje nekoliko modela.

« Validacija datog modela : Bez obzira na to kako je dati
model dobijen, mozemo uvjek koristiti ZN da evaluiramo da i
je vjerovatno da ¢e model sluziti svojoj namjeni. AKko je neki
odredjeni model prihvacen, mi smo takodjer implicitno |
potvrdili 1 izbor njegove strukture modela kojoj pripada.

24
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A PRIORI ramatranja
Tip modela

Izbor koji tip modela Ce se koristiti je prilicno subjektivan |

ukljuCuje nekoliko pitanja koja su nezavisna od skupa
podataka ZN . To je najCeScCe rezulatat kompromisa izmedju
aspekata kOJI su prije navedeni, kombinirani sa nekim
iracionalnim faktorima kao raspolozwost kompjuterskih
programa i familijarnost sa nekim tipovima modela.

« Kompromis izmedju stedljivosti (parsimonije) i fleksibilnosti je
u srcu svakog problema identifikacije. Kako ¢emo dobiti dobro
fitovanje sa podacima sa Sto manje parametara? Odgovor
obi¢no Ce biti da koristimo a priori znanje o sistemu, intuiciju, |
Ingenioznost. Ove Cinjenice podcrtavaju to da se identifikacija
ne moze realizovati kao potpuno automatizovana procedura.

Problem minimizacije izraza (16.4) favorizuje fiziCki
parametrizirane modele. ZavisicCe od naseg uvida |
razumjevanja procesa da |i je razumno graditi  dobro
osnovane i detaljne fiziCki parametrzirane strukture modela. ..
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Ovo je dakle problem koji zavisi od aplikacije.

Za fizikalni sistem, a priori informacija se tipicno moze
inkorporirati u model sa kontinualnim vremenom. Ovo znaci da
izraCunavanje -1 | minimizacija (/.155) postaje mukotrpan
posao | sa aspekta programskog napora kao | vremena
izraCunavanja. Aspekti algoritamske kompleksnosti kao i oblik
funkcije kriterija favorizuju stoga model crne kutije ( black box).
Pod ovim mislimo prije svega na model kao:

Blg) Clg)
A = ——
@xin = f(q) ”Jrﬂfq]”

Koji adaptira svoje parametre prema podacima, bez da
namecCe bilo kakve fizikalne interpretacije vrijednosti ovih
parametara.

Opsti savjet je da se pokusSaju prvo jednostavne stvari. U
sofisticirane strukture modela treba iCi samo onda ako
jednostavne strukture ne zadovolje testove validnosti. Narocito
linearni regresioni modeli kao : 26
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il = o ein = ¢line (4.12)

vode Kka jednostavnim i robusnim semama minimizacije ( tj.
metod najmanjih kvadrata ). Ovi su modeli zbog toga cCesto
dobar prvi izbor za problem identifikacije.

Takodjer moramo primjetiti da koristenje fizikalnog modela |
apriori znanja ne znaci nuzno da treba uvjek da konstruiSemo
neke dobro izgledajuce | dopadljive kontinualne modelne
strukture. Analiza prirode relacija izmedju signala mjerenja
moze nam takodjer dati neke ideje za izbor strukture modela.

Potrebno je provjeriti da li neka nelinearna transformacija
podataka ( kao u primjeru solarno grijane kuce) ili neka
logaritamska transformacija ¢e omoguciti da lakse fitujemo
podatke u linearni model.  Takodjer | nelinerani efekii
aktuatora | senzora mogu biti poznati I mogu se koristiti, kao |
Informacije o0 nelinearnosti da se redefiniraju ulazni | izlazni
podaci.

27
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Red modela

Rjesavanje problema (16.2) obi¢éno zahtjeva pomocC iz
podataka. Medjutim , fizikalni uvid kao | namjena
identificiranog modela ¢e nam cCesto reci koji je opseg reda
modela koji se treba razmatrati. Takodjer, Cak kada podaci
nisu ni evaluirani, poznavajuci N | kvalitet podataka ce indicirati
koliko parametara je razumno da se procjeni. Sa malo
vrijednosti podataka, nije razumno pokusavati odrediti model u
kompleksnoj strukturi modela.

U relaciji sa ovim je problem koliko razliCitih vremenskih skala
dozvoliti da jedan te isti model Kkoristi. |z iskustva je poznato
da Iz niza razloga, moze biti tesko jednim modelom opisati
vise od tri dekade unutar frekventnog podrucja. Razmatranja
0 brzini sampliranja, odgovarajucoj pobudi | duzini zapisa
podataka, sugeriSu da ne treba pokrivati viSe od tri dekade
vremenskih konstanti unutar jednog eksperimenta. Ako je
sistem krut, tako da sadrzi vrlo udaljene jedne od drugih

vremenske konstante od interesa, zakljuCak je da treba
28
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realizovati dva ili viSe modela, od kojih svaki pokriva
odgovarajuci opseg frekvencia, | svaki sampliran sa
odgovarajuc¢im najpogodnijim intervalom sampliranja. Za visoko
frekventni model, nisko frekventna dinamika za sve prakticne
namjene izgleda kao da su to integratori ( Ciji broj je jednak
broju polova iznad broja nula kod niskih frekvencija ).

Sa druge strane, visoko frekventna dinamika izgleda kao
statiCka ( trenutacna ) relacija sa aspekta nisko-frekventnog
modela. U tom slucCaju treba uvesti Clan bez kasnjenja b, u(t) u
ovaj model.

Parametrizacija modela

Pitanje parametrizacije modela je u sustini numericko pitanje. Mi
trazimo parametrizaciju modela koja je dobro kondicionirana
tako da zaokruzivanja | ostale numeriCke greske u jednom
parametru imaju  mali uticaj na ulazno-izlazno ponasanje
modela. Ovo je problem koji je davho uoCen | u oblasti
digitalnog filtriranja , ali ne toliko | u literaturi na temu
identifikacije. U stvari, standardne ulazno-izlazne strukture
modela u obliku prenosnih funkcija , mogu biti vrlo osjetljive nd
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numeriCke greske. Izbor parametrizacije linearnog modela se
u sustini svodi na izbor nekoliko predstava u prostoru stanja.
Model u obiku diferentne jednacCine korespondira sa
osmotrivoscu kanonske forme. Drugi izbori varijabli stanja, kao
sto su digitalni filteri ili ladder/lattice filteri, daju bolje
kondicionirane parametrizacije. Neki autori kao Middleton |
Goodwin su se zalagali da se parametrizacija realizuje po

§=1—g"

ane pog! da bise prevaziSsao ovaj problem.

Selekcija strukture modela na bazi preleminarne analize
podataka

Pod preleminarnom analizom podataka, ¢emo podrazumjevati
izraCunavanje koje ne ukljucuje odredjivanje kompletnog
modela sistema. Takva se analiza moze pokazati korisnom za

nalazenje pogodnih struktura modela.
30
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Procjenjivanje tipa modela

Opcenito, podacima podrzana selekcija strukture modela, se
pojavljuje kao nedovoljno istrazena oblast. lzuzetak |e
odredjivanje reda kod linearnih struktura. Razumljivo je da
razne neparametarske tehnike mogu biti korisne da se nadju
pogodne nelinearne transformacije podataka, kao i da ukazu
na tip zavisnosti izmedju mjerenih varijabli koji moze postojati |
treba ga razmotriti.

Specifican problem Cini izuzetak od ovog pravila, a to je
testiranje za efekte nelinearnosti. To je pitanje: da |i je
vjerovatno da se podaci mogu objasniti sa linearnim relacijama
Il se zahtjeva nelinearna struktura modela? Takvi testovi se
baziraju na relacijama izmedju viSih ( vise od drugog reda )
korelacija i spektara, koji slijede iz linearnih opisa.

Procjenjivanje reda

Red linearnog sistema se moze procjeniti na mnoge razlicite
nacine. Metodi koji su bazirani na preleminarnoj analizi
podataka se svrstavaju u slijedecCe kategorije a1
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1. Ispitivanje procjene spektralne analize od prenosne funkcije
2. Testiranje ranga u sampliranim kovarijansnim matricama
3. Korelacione varijable

4. Ispitivanje informacione matrice

Pogledajmo ukratko svaki od ovih pristupa

1. Procjena spektralne analize :

Neparametarska procjena prenosne funkcije ’i”rif‘ 1 ¢e dati
vrijednu Informaciju o rezonantnim pikovima | savijanju na
visokim frekvencijama (high frequency roll-off) kao 1 o faznim
pomacima.

Sve ovo daje sugestiju koji red modela sistema ce biti
potreban da da adekvatan opis interesantnog dijela dinamike
sistema Ciji se model identificira.

Primjetimo u kontekstu ovoga da Bodeovi plotovi u diskretnom

vremenu daju neke artefaktove (greske) kod njihove
Interpretacije u terminima polova I nula, u poredjenju sa Bode
plotovima za kontinualne sisteme. Zato treba bit pazljiv ga
ovim posmatranjima .
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2. Testiranje rangova u kovarijantnim matricama:
predpostavimo da je istinski sistem opisfan sa .

wif) 4+ gyit — 1)+ -« =+ g@uvir — nj
= byt = 1) + - + byuir = n) + wyit) (16110

za neku sekvencu suma { v, (t)}. Predpostawmo takodjer da Je
n nlfljmanjl broj za koji ovo vrljedl (. "n je istinski red sistema’).
Neka je

@) = [ =it — L)oo —xlr — 5} wld — Ly, .. udd .:F}IT (1601

Predpostavimo prvo da win=0 . Tada (16.10) implicira da
matrica:

RY(N) = Ezmumj'm (16171
f=1

ce biti nesingularna za s < n ( pod uslovom da se {u (t)}
perzistentno pobudjuje) , i singularna za s = n + 1. x(s) = det R*(N)
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se dakle moze koristiti kao test velicina za red modela.

U slucaju da je sum {vy(t)} prisutan u (16.10), (16.12) se moze
koristiti , sa pogodnim pragom, uz uslov da je odnos signal-
sum dovoIJno visok. Ako ovo nije slucCaj, Woodside sugerise da
se koristi “poboljsana” matrica:

RENY = RY(NY  &°R, {16.13)

gdije ¢°R. je procjenjeni uticaj vy(t) na RS (N).
Bolja alternativa, kada uticaj Vo(t) nije zanemarljiv , je da se

koriste drugi korelacioni vektori. Ako su {vo()} 1 {u(t)}
nekorelirani, mogli bi koristiti

oy = |ole — 1y iy — 2)... 0l — E.Ir}lr {16.14)
| naci da: — . r
RUNY = Egi(oc] () (16.15)

. _ . .
je nesingularno za s < n i singularno za * ="+ 34
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Zamjenjujuci £ sa srednjom vrijednoS¢u sampla, daje
koristan iznos za testiranje.

Ako Jje poznato da je {vy(t)} sa pokrethom srednjom
vrijednoscu reda r, tako da y(t-r-1) 1 vy(t) su nekorelirani,
mozemo Kkoristiti takOJder

L) = gt = r) {16.16)

Il bilo koju kombinaciju takvih korelatora.
3. Korelacione varijable

Problem odredjivanja reda (16.2b) je u tome da li da se ukljuci
jos jedna varijabla u strukturu modela ili ne. Ova varijabla bi
mogla biti y(t-n-1) u (16.10) (problem odredjivanja istinskog
reda) Ili varijabla mjerene smetnje w(t). U svakom slucaju,
pitanje je da Ili ova nova varijabla moze doprinjeti
objasnjavanju izlazne varijable y(t). Ovo se mjeri korelacijom
izmedju y(t) 1 w(t). Ipak, da bi odbili moguci odnos izmedju y(t) |
w(t) koji je veC uzet u obzir sa strukturom modela nizeg reda,
korelacija treba biti mjerena izmedju w(t) | onog sta jos treba 3
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biti objagnjeno. ( napr. reziduali &-%x!=x)=iléx] ) Ovo je
poznato kao kanonska korelacija ili paralelna korelacija u
regresionoj analizi.

Mozemo takodjer primjetiti da odredjivanje reda modela u
prostoru stanja, tj. koliko singularnih vrijednosti su znacajne, je
takodjer poseban test.

4. Informaciona matrica:

Ukoliko je red modela precjenjen u nekim strukturama
modela, globalna i lokalna identifikabilnost Ce biti izgubliena.
Ovo znaCida  wir.6) nece imati puni rang kod # =& ( tj.
granicne vrijednosti ). I time informaciona matrica

My = ZE-.H: By Tir . ) (7.5
r=1

ce biti singularna. Posto Gauss-Newtonov algoritam trazenja
koristi inverznu vrijednost informacione matrice, prirodna
testna vrijednost, da se ustanovi da li je red modela suwse
visok, cCe biti kondicioni broj ove matrice.
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Analogna situacija se javlja kada se koristi IV metod. Tada
maitrica

Ri(N) = %anﬂr}

N ~1 b

u - Ty 1 E T, 1 E
. — ams 0 ':l:_
EI‘E [ﬂr r=I1 g{i.}‘lﬂ “-}] & I=1 r:{.:}}{!} {?-II |

¢ce biti singularna kada je red precijenjen. Testiranje
kondicioniranja ove matrice je prirodno inkorporirano u IV
pristup.

Poredjenje struktura modela

Najprirodniji pristup trazenju pogodne strukture modela |e
jednostavno da se testira vise razliCitth | da se porede
rezultirajuci modeli. Model koji Ce se evalurati Ce biti genericki
oznaden sa m = Miéy)

On je procjenjen unutar strukture modela M , 37
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za koju se predpostavlja da ima  dw = dim#& slobodnih
parametara. Pod estimacionim podacima mi podrazumjevamo
podatke koji su bili koristeni da se procjeni m, dok pod
validacionim podacima mi podrazumjevamo svaki skup
podataka koji je raspoloziv a nije bio koriSten da se izgradi niti
Jjedan od modela koji se evaluira.

Sta porediti?

Postoji naravno vise nacCina da se evaluira model. Mi ¢emo
opisati evaluacije | poredjenja koja se baziraju na skupovima
podataka sa sistema. OpcCenito govoreci, ovi testovi trebaju da
pokazu relevantne karakeristike za model koji se izvodi, tako
da Je pozeljno da su ovi skupovi podataka prlkupljenl pod
uslovima koji su bliski onima koji se namjeravaju koristiti za rad

sistema koji se identificira. Testovi modela su ustvari testovi o
tome kako dobro model reprodukuje ove podatke iz procesa.

Mi cemo op~anits raditi sa modelnim predikcijama sa k-koraka
unaprijed Jtrlmy  kao osnovom za poredjenja. Pod ovim mi

podrazumjevamo da je  swurimy  izraCunato iz -
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proslih podataka:
wit = 1 ..oufl), wif = &) ..., vil) (16,17}

koristeCi model m . SluCaj kada je k jednako =  odgovara

koristenju samo prosllh ulaza._ti Cistoi simulaciji. Mi koristimo

za ova] sluCaj oznaCavanje: ¥=(im) = i:lm) Slicno, uvodimo

oznaku & (s|m) = ,(|m) za standardni Jedan korak unaprijed

prediktor. Za linearni model : v =Gu+Aew mi Cemo Imati:
volrlm) = Glgiuin (16.18a)

]

0m) = H g Gigmin + (1 - f’}—‘(qr) yi1) (16.18b)

flrlm) = Witg)Glguin + (l - Ih{q)) V(1) (16.18¢)

gdje je w, odredjenoiz:

i Y ey — T
Wilg) = 1 — ¢ "Hilg)H ' (q) = [qu} - q"‘HHq?'] H'(g)
(3.29)

= Hug)H Yg)
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Za model izlazne greske H(q)=1 , jasno nema razlike izmedju
Izraza u (16.18). Inace, prlmjetlmo da postoji znacajna
konceptualna razlika |zmedju Ys 1Yy . Ovaj drugi ima y(t-1) a
prvi y vrijednosti raspolozivih | moze dati uklapanje (fit) koji
Izgleda dobar, mada njegov model moze biti los.

Primjer 16.1 Trivijalni model
Posmatrajmo model :

m: ¥lgy = yir — 1)

On ce predvidjeti slijedeci izlaz da je jednak prethodnom. Za
zapis podataka koji se brzo samplira ~ %,(rim)  se prakticno
nece razlikovati od y(t). Sa druge strane »¥:(t/[m) =0 | tako da
je model neupotrebljiv za simulaciju.

Za opsti model
M: 0 > g(r.Z7":0) e M0 € Dy C R? (5.66)

simulirani izlaz je definisan rekurzivno kao: 40
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Solelmy = gl 207 6y) (16.19)
Zi7 = R — 1m)oue — DL = 2im)u( = 200 B m) (D))

Za aplikacije u sistemima upravljanja, procjenjeni izlaz nad
iIntervalom vremena koji korespondira sa dominatnom
vremenskom konstantom, ¢e biti adekvatna varijabla koju treba
posmatrati. Simulirani izlaz moze biti instruktivan, posto je to
zahtjevniji zadatak da se reprodukuje izlaz samo iz ulaza.

Za nestabilni model, ocCito je da moramo da budemo oprezni.

Sada se modeli mogu evaluirati ili putem vizuelne inspekcije
Iscrtavanja ( plota) y(t) | ¥«irim) Il pomocCu numericke
vrijednosti:

N
im) = = Y |w() — Selrim)[” (16.20)
f=1

]
N

Mi cemo takodjer koristiti oznacavanje J, = J; 1 Jg = J,, a1
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Korisno je  dati neku normaliziranu mjeru za ovaj fit.
Predpostavimo da y Je bio detrendiran na nultu srednju
vrijednost | definirajmo:
) Jp(m)
R =1-— 3 (1621

N 2
# E!‘:l |T'||.‘LI'J|

Tada R Je onaj dio varijacije izlaza koji je objasnjen modelom,
| Cesto je izrazen u %.

Mjera kvaliteta J, (m) ¢e zavisiti od stvarnih podataka iz
zapisa za koje se pravi poredjenje. Zbog toga je prirodno da
se razmatra ocekivana vrijednost ove mjere, gdje je oCekivanje
uzeto u odnosu na podatke, posmatrajuci model kao fiksnu |,
deterministiCku vrijednost:

Joimy = EJi(m) (16.22)

Ovo daje mjeru kvaliteta za dati model. Sada, m = Méw) je
samo po sebi slucajna varijabla, koja je procjenjena, iz
podataka sa Sumom.
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Ocekivanje od modela fitovanja u odnosu na E?H daje mijeru
kvaliteta za strukturu modela M

TotM) = EJo(MAn) (16.23)

Primjetimo da kod modela sa linearnom regresijom, mjera J,
(m) se moze izracunati simultano za mnogo modela. Jedini
zahtjev je da su modeli dobijeni brisanjem repnih ( trailing)
regresora. Ovo slijedi iz izraza :

R.By = Ry, giving Vy(fy. ZV) — |R:) (10.11)
koji pokazuje da je norma k-tog reda od R, daje porast

Jpﬁm}'— Ip(m2) kada k-t parametar je otklonjen iz strukture
modela.

43
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Poredjenje modela 1 svjezih setova podataka: kros
validacija

Nije iznenadjujuce da Ce model biti u stanju da reprodukuje
procjenjene podatke. Pravi test je da li ¢e on biti u stanju da
takodjer opiSe svjez set podataka sa procesa. Sugestivan |
atraktivan nacin  poredjenja dva razlicita modela m; im, je
da se evaluira njihova performansa na validacionim podacima,
t). izraCunavanjem J, (m. ) u (16.20). Mi cemo nakon toga dati
prednost onom mocrelu ou pokaze bolju performansu. Takve
procedure su poznate kao kros-validacije 1 razvieno |e
nekoliko varijanata.

Jedna atraktivna osobina kros validacionih procedura je njihov
pragmatiCan karakter: poredjenje ima smisla 1 bez bilo kakvih
probabilistiCkin argumenata | bez bilo kakvih predpostavki o
Istinskom sistemu. Njihov jedini nedostatak je da moramo da
pohranimo svjez set podataka za validaciju, | zbog toga ne
mozemo Koristiti sve informacije koje imamo u zapisima da

Izgradimo modele tj. za estimaciju.
44
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Za _linearne regresile mozemo Koristiti J, (m) na slijedeci
nacin: Neka je ¥,/ izradunato za model m, Koji je
procjenjen iz svih podataka izuzev za observacije ( y(t),¢
(1)) unutar strukture modela M. Formirajmo J sumiranjem nad
svim odgovarajucim kvadratima greSaka. Tada J je mjera
snage predikcije ove strukture modela u kros-validacionom
smislu, a da nisu nikakvi podaci izgubljeni u fazi estimacije.
Procedura se naziva PRESS ( prediction sum of squares ).

Poredjenje modela na setovima podataka iz druge ruke (
second-hand) : evaluacija o€ekivanog uklapanja (fita)

Prava mjera kvaliteta za model m je oc¢ekivani kriterij /& u
(16.22). Ako model je evaluiran nad validacionim podacima,
observacija J, e rezonska i nebajesovana procjena od 7. .

Ovo je razlog zasto se preferira evaluacija modela na
validacionim podacima.

Ako koristimo estimacione podatke za poredjenje, tada J, nije
vise nebajesovana procjena J; . Ovo znaci da vrijednost J,
je jednaka vrijednosti identifikacionog kriterija: 45
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A W
I % . TN 15 . ’
Tom = =¥ :‘}rn — §183)| = min - §]f v — sell (1624
—_ =

Pragmatican pregled

Model dobijen u vecoj strukturi modela ¢e automatski dati
manju vrijednost kriterijja fitovanja, posto je minimizaciona
vrijednost dobijena minimizacijom nad vecCim setom podataka.
Kako se struktura modela povecava, kao 1 u (16.2b), minimalna
vrijednost kriterija ¢e se ponasSati kako je prikazano na slici
16.1: ona je monotono opadajuca funkcija fleksibilnosti
strukture modela. U pocetku, vrijednost V opada posto
model preuzima sve vise relevantnih osoblna od podataka. Ali
cak | nakon sto je struktura modela dostignuta koja dozvoljava
korektan opis sistema, vrijednost V nastavlja da opada, sada
zato sto dodatni (nepotrebni) parametri podesavaju sebe
prema karakteristikama specificne realizacije Suma. Ovo je
poznato kao prefitovanje (overfit) | ovaj dodatno poboljsani fit
nema neke vrijednosti za nas, posto c¢emo mi primjeniti model
na podatke sa razliCitim reallzacuama suma. 46
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Jasno je da je smanjenje od “overfita® manje znacajno od
smanjenja koje je izazvano kada su u model ukljuCene neke

znacajnue karakteristike. Mi ¢emo stoga gledati na nadjemo
“koljeno™ na krivoj prikazanoj na slici br. 16.1

Va

(mm

Slika br. 16.1 Minimalna vrijednost funkcije gubitka kao funkcije od
veli¢ine strukture modela ( 16.2b) V, =min V (V)

Dobra je praksa da se nacrta ova kriva da se dobije
subjektivi osjecaj da li je poboljsani fit znaCajan i vrijedan truda.
47



16. 1ZBOR STRUKTURE MODELA | VALIDACIJA MODELA

Validacija modela

Procedura procjene parametara izabire “najbolji” model
unutar izabrane strukture modela. Sustinsko pitanje je sada da
i ovaj “"najbolji model” je “dovoljno dobar”. Ovo je problem
validacije modela. Ovo pitanje ima nekoliko aspekata:

1. Da li se model slaze dovoljno dobro sa observiranim
podacima sa procesa?

2. Da li je model dovoljno dobar za naSu namjenu?

3. Da li model opisuje “istinski sistem”

Opcenito metod da, se odgovori na ova pitanja je da se
suprostavi model MiAy)  sa $to je moguée vise informacija sa
pravog sistema, koliko je to praktiéno. Ovo uklju€uje a priori
znanje, eksperlmentalne podatke 1 iskustvo u koristenju
modela. Tehnike validacije modela se uglavnom fokusiraju na

prvo pitanje. 48
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Validacija sa aspekta namjene modela

Ono sto je bitno u inzenjerskoj praksi je odgovor na pitanje 2.
Postoji uvjek neka namjena sa kojom se provodi modeliranje.
Razlog moze biti da se zahtjeva model radi dizajna i sinteze
regulatora, predikcije, Ili simulacije. Krajnja validacija je tada
da se testira da i problem koji je motivirao razvoj I dobijanje
modela je zadovoljavajuce rijesen sa dobijenim modelom. Ako
regulator baziran na modelu daje zadovoljavajuce upravljanje,
tada je model “validgn” , bez obzira na formalne aspekte koji
se mogu postaviti. Cesto nije moguce, Iili je isuviSe skupo |
opasno testirati sve moguce modele u odnosu na namjeravanu
namjenu modela. Umjesto toga treba razviti nacine izgradnje
povjerenja u razvijeni model.

Raspolozivost fizikalnih parametara

Za strukturu modela koji je parametriziran po fizikalnim
parametrima, prirodna | vazna validacija je da se suprostave
procjenjene vrijednosti iz modela i njihove varijanse sa onim
sto je razumno na osnovu apriori znanja. Takodjer je dobra
praksa da se evaluira osjetljivost ulazno-izlaznog ponasanja®
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u odnosu na ove parametre da se provjeri njihova praktiCha
identifikabilnost.

Konzistentnost ulazno-izlaznog ponasanja modela

Za modele crne kutije, mi fokusiramo nas interes na njihove
ulazno-izlazne osobine. Za linearne sisteme mi ih obicno
prikazujemo kroz Bode-ove dijagrame. Za nelinearne modele,
oni bi se obi¢no anlizirali putem simulacije. Uvjek je dobra
praksa da se evaluiraju | porede razliCiti linearni modeli u
Bode-ovim plotovima, po mogucnosti sa procienjnim
varijansama prevedenim u intervale povjerenjaod & |

Poredjenja izmedju procjena spektralne analize | Bode-ovih
plotova izvedenih iz parametarskih modela su vrlo korisna , jer
su ovi formirani i dobijeni iz razliCitih polaznih predpostavki.

Opcenito ako stvarni sistem ne pripada skupu modela, mi
dobijamo aproksimaciju Ciji Cce karakter zavisiti od
eksperimentalnih uslova, koristenih predfiltera 1 strukture
modela.  Time, poredjenjem Bode-vih plotova dobijenih
metodama greske predikcije u razliCitim strukturama, kao I .,
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sa razliCitom predfilterima, sa metodama podprostora |
spektralne analize, ¢e dati dobar osjecaj da li su u njima
“uhvaéene” bitne osobine dinamike sistema koji se identificira.

Redukcija modela

Jedna procedura koja testira da li je model jednostavan |
odgovarajuci opis sistema je da se primjeni neka od tehnika
redukcije modela. Ako se red modela moze reducirati bez da
znacajnije utiCe na ulazno-izlazne karakteristike, tada polazni
model je nepotrebno kompleksan.

Intervali povjerenja parametara

Druga procedura za provjeru da li teku¢i model sadrzi isuvise
mnogo parametara je da se poredi procjena sa odgovarajucom
procjenjenom standardnom devijacijom. Ako interval
povjerenja sadrzi nulu, mi bi mogli razmatrati da li bi ovaj
parametar trebao biti |skljucen Ovo je obi¢no relevantno ako
odgovarajuci parametar odrazava fizikalnu strukturu, kao napr.
red modela ili vremensko kasnjenje. AKo su sve procjenjene
standardne devijacije veliki iznosi, Iinformaciona matrlca Je
bliska singularnoj. Ovo je takodjer |nd|kacua da je red
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modela suvise velik.

Simulacijai predikcija

Mi smo u ranijim izvodjenjima koristili sposobnosti modela da
reprodukuje ulazno-izlazne podatke u smislu simulacija ali |
predikcija kao glavne alate za poredjenja. Takvi plotovi, kao |
numericki iznosi uklapanja (fitovanja) koji su im pridruzeni, su
takodjer vrlo privlacni za evaluaciju modela. 1z ovoga mi tacno
vidimo koje je karakteristike u stanju da model reprodukuje, a
koje nije uspjeo da “ulovi’. Razlike mogu biti uzrokovane
sumom ili greSkama modela, | mi cemo samo vidjeti njihov
kombinovani uticaj na kvalitet reprodukcije ponasanja modela
prema realnim procesima.

Ako bi imali nezavisnu procjenu nivoa Ssuma, onda bi bili u
stanju reci iz J,(m) iz izraza (16.20) koji je iznos greske
modela.

52
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Analiza rezuduala

Izostavljeni dijelovi podataka iz procesa modeliranja
( leftovers), t]. onaj dio podataka koje model nije mogao da
reprodukuje - nazivaju se rezidualima:

e(t) = elr. Oy} = vin) — Fir|By (16.52)

Jasno je da ovi reziduali nose informaciju o kvalitetu modela.

U nastavku ¢emo diskutovati formalne metode da se izvedu
zakljucci o validnosti modela iz analize reziduala.

Pragmaticne tacke posmatranja

Mi u sustini imamo skup podataka ZN bilo da su to estimacioni
i validacioni podaci, i nominalni model m. Mi zelimo da znamo
kvalitet modela, koji u stvari znacCi kako ¢e on biti u stanju da
repredukuje novi set podataka. Jednostavna | pragmaticna

polazna tacka Je da izraCunamo osnovnu statistiku za
reziduale iz modela:

¥
N IR
— 'y e - I'II- - - .5_ 53
5 = max|e(n)]. S NZ“” (16.53)
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Intuitivno koristenje ove statistike bi onda bilo slijedece: "Ovaj
model nije nikada proizveo veci rezidual od S; ( ili jednu
prosjecnu gresku od S,) za sve podatke koje smo vidjeli.
Vjerovatno je da Ce te granice zadrzati | za sve buducCe
podatke”.

Sada, koristenje statistike kao sto je (16.53) ima jednu
|mpI|C|tnu Invarijantnu predpostavku: Re2|duaI| ne zavise od
onoga sto se moze promjeniti. Od specijalnog interesa je |,
naravno, da oni ne zavise od specificnog ulaza koji je koriSten
u ZN. Ako bi zavislli, vrijednost (16.53) bi bila ograniCena |,
posto model treba raditi za Gitav opseg mogucih ulaza. Da bi
ovo provjerili, rezonski je da analiziramo kovarijansu izmedju
reziduala i proslih ulaza:

v
A e 1l «
RY (1) = m > el — 1) (16.54)

r=I

Ako su ovi iznosi mali, imamo razloga da vjerujemo da mjere
(16.53) mogu Dbiti relevantne i kada se model primjeni ig,na
druge ulaze.
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Drugi nacCin izrazavanja vaznosti da je . R 2 malo e slijedeci:
Ako postoje tragovi proslih ulaza u rezidualima, onda postoji
dio u y(t) koji potiCe od proslih ulaza i1 koji nije bio korektno
prepoznat 1 uzet u obzir u modelu m. Prema tome model je
mogao biti poboljSan.

Slicho, ako mi nadjemo korelaciju izmedju samih reziduala,
t]. ako iznosi :

. 1 <
RVin) = Ezamsn - 1) (16.55)

nisu mali za T # U tada dio od &(t) je mogao biti
procjenjen iz proslih podataka Ovo znaci da je y(t) mogao biti
bolje procjenjen, sto je ponovno znak nedostatka modela.

Za formalniji pristup, mi ¢emo motivirati kriterij estimacije kao
metod maksimalne vjerovatnosti (ML), predpostavljajucn da su
1zlazni podaci generisani prema izrazu :

vir) = gir. 7Y Ay 4 i) (1636A} s
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gdje &(t) ima osobine koje su nezavisne jedne od drugih i od
proslih podataka Pitanje validacije modela u odnosu na
podatke je sada: “Da li je vjerovatno da je zapis podataka zZN
bio generisan od strane modela datog sa (16.56)?”. Ovo
pitanje je ekvivalentno sa pitanjem:

“Da li je vjerovatno da
El(ry = viry = gir. 2V fy) (16.574

je sekvenca nezavisnih slu€ajnih varijabli sa PDF fotx, 1 8v12,
Jasno je da (16.55) i (16.54) su osnova za dio odgovora.
Test bjellne (whiteness test)

Brojevi R¥(r) nose informaciju o tome da li reziduali se
mogu posmatratl kao bijeli. Da se dobije predstava o tome
kako veliki mogu biti ovi brojevi kada bi &(t) 1 istinski bio bijell
sum, mi ¢emo rezonovati na slijedeci nacin:

Predpostavimo da je {&(t) } sekvenca bijelog Suma, sa nultom

srednjom vrijedoséu i varijansom A . Tada slijedi daje .
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| X fF“ — 1} -‘
i E ; FiTYy & AsNIO &= 1)
! g

Nia elr — M)

k-ti red ovog vektora je vNEM*) | Pod predpostavkom da je
& bijeli sum, ovo znaci da:

3 (#)
e — :

treba biti asimptotski ~ x*(M) distriburano. Zamjenjujuci
nepoznato A sa jednom odiglednom procjenom te vrijednosti
necCe ovo promjeniti asimptotski ( ustvari respodijela postaje F-
raspodjela). Test na bjelinu ¢e sada biti, da |i :

Cv.m = N S i (-“i';":if}): (§6.58)
(R¥ ) =

S7
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¢e zadovoliiti test da je * (M) distribuirano, tj. provjeravajuci
dali ¢yva < 2ty ,je & nivood yiiafy  raspodiele.

Pored ovoga testa bjeline, mogu se provesti i dodatni testovi,
kao naprimjer broj promjena predznaka, od &(t) kao i
histogram test za raspodijelu od ¢.

Nezavisnost izmedju reziduala i proslih ulaza

Da bi istrazili koji zahtjevi trebaju biti udruzeni sa (16.54),
definisacemo:

] i I_n[f' — Mﬂ-‘
= —— » eithpir). @) = g :
ﬂ 'I=I \; J

uiy — M- (16.59)

M=>M —M +1=dmg

Primjetimo da k-ta komponenta od r je jednaka ~¥R0,tk+M,~1).

data sa (16.54). Ako su € nezavisni od ¢ | mogu biti napisani
kao:

1) = Eﬁf‘ fo =1, elt)white noise with E¢*(1} = 4 (16.60) £g
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tada slijedi da:

o
?‘j:", e AsN(G AP, P = fq’:r[.r}{;prinl @ir) = Z frelt + k) (16.61)

Moze se pokazati da k. &1 element od P se mogu takodjer
Izraziti kao:

Z RoeiRele —th = 80, Reft) = Eetiie(r =10, Rylti = Eninuir — 1)
Sada (16.61) implicira da:

1
Cviae = =T PPN & AsyiiM) (16 63)
A,

(16.62)

ako je & nezavisno od ulaza. Dakle vm  je korektan iznos
da se podvrgne x4 testu. Primjetimo da mi treba da
procjenimo model (16.60) da bi mogli da formiramo ovaj iznos.
Ako se predpostavi za & da le bijeli sum, Ili je zadovoljio
test (16.58), izraGunavanje Iy je pOJednostavaeno 59
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Jednostavno koristenje (16.54) je da se smatra samo jedno
dato T , kako slijedi:
|z gornjih relaciia sliiedi da:

VNRL(TY € AsNWO.PY. Pr= Y Rk)R, (k) (16.64)

Ako N, oznacava o nivo od N(0O,1) raspodjele, mogl bi
prov1er|t| dalije zadovoheno

Ako ne, hipoteza da 8('[) | u(t-T) su nezavisni treba Dbiti
odbacena.

Jedan privla¢an nacin da se provede test je da se nacrta &t}

kao funkcija od 7. Posto P, u (16.55) ne zavisi od T, granice
povjerenja ¢e biti horizontalne linije. Takav plot otkriva vrijedan
uvid u korektnost strukture modela. Ako napr. vremensko
kasnjenje u iznosu dva sampla je predpostavljeno u modelu, a
stvarno kasnjenje je jedan sampl, tada jasna 50
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korelacija |zmedju u(t-1) 1 £(t) Ce se pokazati. Kada ispitujemo
plot od &L treba uoditi slijedece Cinjenice:

1. Korelaclja izmedju u(t-7) i &(t) za negativne 7 je indikacija
1zlaznog feedbacka u ulazu , a ne da struktura modela nije
dobra.

2. Metod najmanjih kvadrata konstruiSe &y takvo daje £(1.6x)
nekorelirano sa regresorima. Mi sada imamo . i [ﬂ—umrt—-l

automatski, za strukturu modela, kada se analiza provodl na
estimacionim podacima.

Ovo znacCi da moramo biti pazljivi kada se biraju brojevi M; |
M, u @(t). Ako se Koriste estimacioni podaci, zajedno sa ARX
modelom sa redom n_ i n, , mitreba da imamo da je M; >n,

Takodjer, prirodno je da se uzme da je M; > 0, ako se samo
slucajna zavisnost od proslih ulaza testira.

Nezavisnost izmedju u | & se moze mijeriti | u drugim
terminima. Nemodelirani nelinearni efekti mogu, naprimjer, biti

uoceni u razbacanim plotovima parova (&) «it — ik ili Kroz
61
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korelaciju izmedju nelinearnih transformacijau i €.
Test za dinamicke sisteme

Testiranje korelacije izmedju proslih ulaza | reziduala je
prirodno provesti da bi se evaluiralo da |i model “pokupio”
bitan dio (linearne) dinamike iz u u y. Za dinamicki model,
rezultati testova se mogu efikasnije I efektivnije vizuelizirat
ako ih gledamo kao procjene rezidualne dinamike ili kao model
modela greske ( model error model ):

() = G lghulr] (1666

Ustvari, ako je ulaz biiel, tada *4* su aproksimativno
komponente procjene. i, dobijene iz FIR modela:

e(1) = 87 @i

sa ¢ dato sa (16.59), tj. impulsnim odzivom od (16.66). Za
slucaj ne-bijelog ulaza. bit ce lakse evaluirati plot procjene

impulsnog odziva od ;; nego od procjene korelacije . z5,
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posSto je ova druga procjena koralacije afektirana sa internom
korelacijom od u.

Cak i efikasnije, za potrebe sistema upravljanja, bi bilo
prikazivanje frekventne funkcije procjene :é..*»., zajedno sa
procjenjenim regionima pOVJerenJa Ovo daje sliku koje
frekventne opsege model nije “ulovio” , u ulazno-izlaznom
ponasanju. Zavisno od namjene modela, model bi se mogao
prinvatiti kao validan, ¢ak ako ( 16.65) nije ispunjeno, ukoliko
se greske pOjaV|jUJu u frekventnim opsezima koja su od
manjeqg ili nikakvog Iinteresa.

Primjer 16.3 Analiza reziduala za dinamicke sisteme
Sistem:
vir) — 1.2vir = 1) — O05x(r — 1) + 0.35vir — 3)
= ¢t — 1) + 05ulr — 2y + elt) — elf — 1) 4+ Ode(r — 2

je simuliran sa 500 samplova sa ulazom koji se sastoji od
sinusoida izmedju 0.3 1 0.6 rad/sec | sa Gaussovskim sumom
sa varijansom 1. 63
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1z ovih podataka je identificiran ARX model drugog reda m.
Validacioni set podataka je generisan koristecCi slucajni binarni
ulaz sa rezonantnim vrhom od oko 0.3 rad/sec.

Naredna slika br. 16.2 pokazuje rezultat konvencionalne
analize reziduala, kada je m bio podvrgnut ovim podacima.

Slika 16.2b pokazuje impulsne | frekventne odzive modela
modela greske (16.66) , procjenjenog kao 10-ti red ARX
modela. Jasno je da frekventni plot modela greske daje mnogo
precizniju informaciju o kvalitetu modela sa aspekta koristenja
modela za potrebe upravljanja.

Na slijedecoj slici 16.3 amplitude Bode plotova modela |
Istinskog sistema su poredjene. 1z ovih poredjenja vidimo da je
Informacija iz modela greske iz validacije vrlo pouzdana.
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Error Model Impulse Response

.
0
10!
(a) konvencionalna rezidualna (b) Model modela greSke procjenjen
analiza korelacionih funkcija Iz validacionih podataka

Slika br. 16.2 Validacija ARX modela drugog reda koristeci
validacione podatke. Crta-tacka linije oznacCavaju Intervale
povjerenja. Za plot u frekventnom domenu interval povjerenja
je oznacCen sjenCenjem regiona
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10F

1077
10-°

Slika br. 16.3 Amplitudni Bode-ov

107!

107

107

plot modela m ( nacrtan
punom linijom) i plot istinskog (tachog) sistema ( ctkana linija )
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KritiCna evalacija podataka

Reziduali £".%J) ¢e nam takodjer re¢i , kada se ubace u
funkciju uticaja :

S() — R, (N (e, by )€ et On))

_ ' A + (15.12
Ri(N) = 3wk, Bast otk By 1w Ttk ) ’

L=k

bl

koje taCke podataka su imale veliki uticaj na procjene.
Pouzdanost ovih tacaka treba biti kriticki evaluirana kao dio
procedure validacije modela. Uvjek je dobra praksa da se
Iscrta  ec.6x) | da se ispitaju podaC| za iskacuce vrijednosti (
outliers) kao | nha “loSe podatke™.

67
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Rezime

Model “Istinskog” ( taCnog ) sistema je jedan apstraktni entitet
koji ne moze biti dostignut u prakticnim modeliranjima.

Mi se moramo zadovoljiti sa djelomicnim opisima koji su
zadovoljavajuci sa aspekta namjene modela. Ponekad to znaci
da treba da radimo sa nekoliko modela istog sistema koji
trebaju biti koristeni za razliCite radne taCke sistema, ili za
razliCite vremenske skale u radu modela, itd.

U ovom poglavlju su opisani razni metodi pomocu kojih se
mogu naci pogodne strukture modela | pomocu kojin mi
mozemo odbaciti ili razviti povjerenje u specificni model.

Medju a priori razmatranjima, navedimo princip : “pokusati
najprije sa jednostavnim stvarima”. Ovo obi¢no znaci da treba
poceti sa testiranjem jednostavnih linearnih regresija, kao sto
su ARX modeli u linearnim strukturama, kao | varijante sa
nelinearnim transformacijama podataka na bazi fizikalnog
uvida, gdje je god to moguce | adekvatno.

Za validaciju modela, mi smo opisali niz metoda razligite
prirode. To su:
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* Poredjenje linearnih modela dobijenih pod razliCitim uslovima
u razlicitim strukturama modela (ukljucujuci procjene
spektralne analize ) u Bode plotovima.

* Poredjenje mjerenih | simuliranih izlaza iz modela za modele
dobijene iz razliCitih struktura.

 Testiranje reziduala na nezavisnost od proslih ulaza |
moguce na bijelinu Suma

* Nadziranje intervala povjerenja za procjene parametara za
repne ( tralling ) 1 vodecCe (leading) nulte vrijednosti u
polinomima prenosnih funkcija, kao i1 za moguci gubitak lokalne
identifikabilnosti.

Konacno, treba biti naglasena | subjektivna komponenta u
validaciji modela. Tehnike koje su predstavljene trebaju biti
posmatrane kao savjetodavne za korisnika. Konacna odluka je
Ipak na korisniku. lli po rijeCima autora Drapera i Smitha
“"Pregledanje | analiza varijabli ne treba nikada biti ostavljena
samo na tome da se primjene statistiCke procedure”. -



17. IDENTIFIKACIJA SISTEMA U PRAKSI

ALATI : INTERAKTIVNI SOFTVER

Posao na dobijanju modela putem identifikacije je
karakteriziran slijedecom sekvencom:

1. Specificiranje strukture modela

2. Racunarski program nalazi najbolji model unutar ove
Izabrane strukture.

3. Evaluacija osobina ovog modela

4. Testiranje nove strukture modela | povrtak na korak 1.

Ovo Je prikazano I organigramom na narednoj slici br. 17.1.
Prva stvar koja zahtjeva pomocC je kako izraCcunati model |
evaluirati njegove osobine. Postoji dosta softverskih programa
za Identifikaciju sistema Koji nude ovu pomoc. Ovi programi
tipiCno sadrze slijedece rutine:

A. Manipulacija sa podacima, plotiranje i slicne operacije
Ovo ukljuCuje fitriranje podataka, otklanjanje drifta, izbor
segmenata podataka u zapisu, itd. 70
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B. Neparametarski identifikacioni metodi

Procjenjivanje  kovariansi, Fourrier-ove transformacije,
koralacija | spektralna analiza itd.
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C. Metode parametarskih procjena

|lzraCunavanje  parametarskih  estimacija u  razliCitim
strukturama modela.

D. Prezentacija modela

Simulacija modela, estimacija i crtanje polova i nula, raCunanje
frekventnih funkcija i plotiranje Bode-ovih dijagrama, itd.

E. Validacija modela

Racunanje | analiza reziduala. (¢t.9x)): : poredjenje izmedju
razlicitih osobina modela i sli¢no.

Razliciti programski paketi se uglavnom razlikuju u izgledu |
obliku korisniCkog Interfejsa ( GUI ) 1 razliCitim opcijama u
Izboru struktura modela.

Jedan od najpoznatijih paketa je MathWorks-ov paket System
identification toolbox (SIT). koji Je jedan od tollboksova Matlaba,
razvijen od strane Ljunga.

Komandna struktura je data u programskom okruzenju Matlaba
sa konceptom radnog prostora ( WORKSPACE) | MACRO ,
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mogucnostima u formi m-fajlova. SIT paket omogucava
koriStenje svih struktura modela tipa crne kutije ( black-box) sa
proizvoljnim brojem ulaza. ARX modeli i modeli u prostoru
stanja sa proizvoljnim brojem ulaza i izlaza su takodjer moguci.
Nadalje, korisnik moze definisati proizvoljne korisniCki kreirane
linearne modele u prostoru stanja u diskretnom i kontinualnom
vremenu. GUI pomaze korisniku da arhivira sve identificirane
modele kao | da mu pomogne u koristenju programa.

Drugi softverski paketi opsteg tipa su PIM ( autor Landau) ,

Dynamod( Mid€é ), ESTIMA ( DLR), Identifikacioni modul ISIM

u okviru softverskog paketa MatrixX od NI, Frequency domain
|dentification toolbox u Matlabu.

Prakticna strana identifikacije sistema

Kako je vise puta do sada reCeno, najvazniji element u
postupku identifikacije, nakon sto su podaci sa procesa
prikupljeni, je da se probaju razne strukture modela, izraCuna
najbolji model u tim strukturama, a zatim da se validira ta]
model. TipiCno, ovo treba biti ponovljeno za nekoliko razliCitih
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struktura modela prije nego sto se nadje zadovoljavajuci model.
PoteskoCe ovog procesa ne treba podcjeniti, i zahtjevaju dosta
Iskustva prije nego sto se njima potpuno ovlada.

Procedura koju preporucuje autor Ljung je slijedeca:
Korak 1. Posmatranje podataka

Iscrtati podatke. Pazljivo ih posmatrati. Pokusati uocCiti dinamiku
u njima. Mozemo Ili uocCiti efekte u izlazima od promjena u
ulazima? Da li nelinearni efekti se mogu uociti, kao razliCiti odzivi
na razlicitim nivoima signala, ili razliCiti oblici odziva na porast u
step signalu | smanjenje ( negativni ) step S|gnal’> Da li ima
dijelova zapisa signala koji izgledaju “razmazano” ( messy) Ili
pak ne nose nikavu Iinformaciju. Iskoristiti ovu inspekciju
podataka 1 njihovu vizuelnu analizu | da se izaberu dijelovi
podataka za namjene estimacije | validacije.

Da i fizicki nivoi signala igraju neku ulogu u modelu? Ako ne,
potrebno je detrendirati podatke otklanjanjem iz njih srednje
vrijednosti. Modeli ¢e nakon toga opisivati kako promjene u ulazu
daju promjene na izlazu, ali neCe objasniti stvarne nivoe S|gnala
Ovo je normalna sﬂuacua
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Defaultna situacija, sa dobrim podacima je da se detrendira sa
otklanjanjem srednje vrijednosti, a zatim izaberu prve dvije
treCine podataka za namjene estimacije a koristenje ostatka
podataka za validaciju.

Ovaj defaultni postupak se automatski primjenjuje na
podacima ako se izabere opcija “Data Quickstart” u SIT
programu Matlaba.

Korak 2. Razvoj osjecaja za potesSkoce

lzraCunati | prikazati frekventni odziv procjene spektralne

analize, impulsni odziv procjene korelacione analize, kao |
cetvrti red ARX modela sa kasnjenjem koje je procjenjeno iz
korelacione analize, | defaultni red modela u prostoru stanja
koji je sraCcunat pomocu metoda podprostora. Sve ovo
Iéoi(espondira sa komandom “Estimate Quickstart” u SIT
oksu.

Traziti slaganje izmedju:
* Procjene spektralne analize i frekventnih funikcija ARX |
modela u prostoru stanja -
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* Procjene korelacione analize 1 tranzijentnih odziva ARX |
modela u prostoru stanja

* Mjerenih validacionih izlaznih podataka | ARX simuliranih
1zlaza iz ARX | modela u prostoru stanja. Ovo se naziva plotom
1zlaza modela ( Model output plot)

Ako su ova slaganja rezonska, problem nije tako tezak |
relativno jednostavni linearni model ce uraditi vrlo dobar
posao. Malo podesavanje reda modela | modela suma ce
mozda biti potrebno , | nakon toga mozemo nastaviti na korak
4. Ukoliko ovo nije slucaj, trebamo nastaviti sa korakom 3.

Korak 3. Ispitivanje poteSkoca

MoZze postojati nekoliko razloga zasto poredjenja u koraku 2
nisu dobro izgledala I nisu uspjela. Ovaj korak diskutuje
najcesce od tih razloga i1 kako ih prevazici:

* Model je nestabilan. ARX ili model u prostoru stanja se
mogu pokazati da su nestabilni, ali mogu jos uvjek biti korisni
za namjene upravljanja. U tom sluCaju treba preci na 76
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5 ili 10 koraka unaprijed predikciju umjesto simulacije, kada se
posmatra slaganje izmedju mjerenih izlaza iizlaza iz modela.

 Feedback u podacima:

Ako postoji feedback sa izlaza na ulaz , zbog postojanja
nekog regulatora, tada procjene spektralne 1 korelacione
analize, kao 1 model u prostoru stanja nisu pouzdani.
Neslaganja Izmedju ovih procjena I ARX modela se mogu u
ovom slucaju zanematriti. U analizi reziduala kod parametarskih
modela, feedback u podacima moze takodjer biti vidljiv kao
korelacija izmedju reziduala I ulaza za negativna kasnjenja.

* Model Suma:

Ako model u prostoru stanja je vidno bolji nego ARX model u
reprodukciji mjerenih izlaza, ovo je indikacija da smetnje imaju
znacajan uticaj, 1 da je nuzno da se pazljivo modeliraju.

* Red modela:

Ako model Cetvrtog reda ne daje dobar plot modela izlaza,
treba pokusati sa osmim redom. Ako se uklapanje znacCajno
poboljsava, slijedi da modeli veCeg reda su potrebni, ali | darz
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su linearni modeli dovoljni.
* Dodatni ulazi:

Ako uklapanje izlaza modela se nije znacajnije popravilo sa
testovima do sada, potrebno je razmisliti o fizikalnosti aplikacije
Ciji se model identificira. Da i postoji vise signala nego sto je
bilo, ili je moglo biti mjereno, koji mogu da utiCu na izlaz? Ako
je tako ukljucCiti 1 ove u ulaze | pokusati ponovno sa ARX
modelom cetvrtog reda od svih ulaza. Primjetimo da pri
tome, svi ulazi ne moraju biti kontrolni signali, bilo Sto Sto je
mjerljivo, ukljuCujuci i smetnje, treba biti tretirano kao ulaz.

* Nelinearni efekti:

Ako uklapanje izmedju mjerenih vrijednosti izlaza 1 izlaza iz
modela je joS uvjek lose, razmatrati ponovno fizikalnost
aplikacije. Da li ima nelinearnih efekata u sistemu? U tom
slucaju ako ima, formirati nelinearnosti iz mjerenih podataka.
Ovo moze biti Jednostavno kao formiranje proizvoda mjerenja
struja 1 napona ako je to elektricna snaga kao ulaz u sistem
kod recimo procesa grijanja, gdje je temperatura |zIazna
varijabla. Ovo je dakle zavisno od same aplikacije.
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Ne kosta mnogo da se formira jos Citav niz ulaza putem nekih
razumnih nelinearnih transformacija mjerenih signala, | onda
provjeriti da li ovakvi nelinearno formirani ulazi poboljsavaju
uklapanje.

« Opste nelinearno mapiranje:

U nekim aplikacijama fizikalni uvid moze nedostajati, tako da
je teSko da se dodje do strukturnih nelinearnosti na fizikalnim
osnovama. U takvim sluCajevima, nelinearni modeli crne kutije
( nonlinear black box) mogu biti rjeSenje.

« Jos uvjek ima problema:

Ako nijedan od ovih test metoda nije doveo do modela koji je
u stanju da razumno dobro reprodukuje validacione podatke,
zakljucak moze biti da se dovoljno dobar model ne moze ni
proizvesti iz podataka. Za ovo mogu postojati mnogi razlozi.
Jedan od najvaznijih je da podaci jednostavno ne sadrze
dovoljno informacija, napr. zbog loseg odnosa signala prema
sumu, velikih | nestacionarnih smetnji, varirajucih osobina
sistema, itd. 70
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U slucaju uspjeha jedne od ovih preporucenih metoda,
Iskoristiti uvid koji je ostvaren da se vidi koje ulaze Koristiti il
koji red modela, | produziti na korak 4.

Korak 4 : Fino podesavanje reda i struktura suma

Za realne podatke ne postoji nesto sto bi nazvali © korektna
struktura modela”. Medjutim, razliCite strukture mogu dati vrlo
razliCite kvalitete modela. Jedini naCin da ovo nadjemo |e da
probamo niz razliCitih struktura modela |1 poredimo osobine
dobijenih modela. Postoji nekoliko stvari na koje treba obratitl
paznju kod ovih poredjenja:

« Uklapanje izmedju simuliranih i mjerenih izlaza:

Gledati za uklapanje (fitovanje) izmedju simuliranih izlaza
modela 1 mjerenih izlaza u okviru validacionih podataka.
Formalno, izabrati onaj model, kod kojeg je ovaj broj najveci. U
praksi je bolje biti pragmatlcan | uzeti u obzir pored ovog
numeriCkog podatka | kompleksnost modela, kao 1 da |i su
vazne osobine u odzivu sistema “uhvaéene” od strane modgla.
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e Test analize reziduala:

Za dobar model, kros korelaciona funkcija izmedju reziduala |
ulaza ne izlazi znaCajno van regiona pouzdanosti. Direktan
pogled u kasnjenje k koraka, pokazuje da efekat sa ulaza u(t-
k) na y(t) nije korektno opisan. Pravilo “od oka” je da sporo
varirajuCa kroskorelaciona funkcija van regiona povjerenja je
Indikacija o nedovoljnom broju  polova, dok ostri vrhovi
Indiciraju nedovoljan broj nula, ili pogresna vremena CcCistog
kasnjenja.

Za model koji ¢ce se koristiti za potrebe analize | sinteze
sistema upravljanja, vrlo je vrijedno prikazati rezultate
rezidualne analize u frekventnom domenu.

* Ponistavanje polovai nula:

Ako plot polova | nula (ukljucujuci intervale povjerenja)
Indicira poniStavanje polova | nula u dinamici, onda ovo
sugerise da se mogu koristiti modeli nizeg reda. Naromto ako
se pokaze da red ARX modela se treba povecati da bi se
dobilo dobro uklapanje, ali su indicirana | ponistenja polova |
nula, onda su dodatni polovi uvedeni zato da bi se opisao
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sum. Tada treba pokuSati sa ARMAX, OE ili BJ strukturama
modela, sa A i F polinomima reda jednakog broju neponistenih
polova.

Koje strukture modela trebaju biti testirane?

Cesto je potrebno samo nekoliko sekundi da se izradunaju i
evaluiraju modeli u nekoj strukturi modela, tako da treba biti
otvoren | blagonaklon prema ovim raznim testiranjima. Ipak,
Iskustvo pokazuje da kada su osnovne Kkarakteristike
ponasanja sistema “ulovljene” , nema mnogo smisla ici sa
finim podesavanjem redova sistema do beskonacCnosti, samo
da bi se uklapanje poboljsalo za neki dio procenta. Za ARX
modele | modele u prostoru stanja, procjenjene preko metoda
podprostora, postoje takodjer efikasni algoritmi da se moze
paralelno manipulisati sa mnogo struktura modela.

82
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Multivarijabilni sistemi

Multivarijabilni sistemi su cesto mnogo vecli Iizazov za
modeliranje putem identifikacije. NarocCito, sistemi sa nekoliko
1zZlaza mogu biti vrlo teski. Osnovni razlog za ovo je da
kuplovanja izmedju nekoliko ulaza 1 izlaza vode ka vrlo
kompleksnim modelima, 1 strukture koje se javljaju su
kompleksne | biCe potrebno odrediti mnogo vise parametara da
se dobije dobro uklapanje.

Opcenito govoreci, preferira se raditi sa modelima u prostoru
stanja u multivarijabilnom slucCaju, jer je lakSe se nositi sa
kompleksnoSc¢u strukture modela. U tom slucCaju u sustini se radi
0 izboru reda modela.

Rad sa podskupovima ulazno-izlaznih kanala

U procesu identifikacije dobrih modela sistema, Cesto je korisno
izabrati podskupove ulaznih i izlaznih kanala. Parcijalni modeli
ponasanja sistema Ce se onda konstruisati. Moze biti naprimjer
nejasno, da li svi mjereni ulazi imaju znacCajan uticaj na izlaze.
Ovo se najlakSe testira na taj nacCin da se ukloni jedan uIazm
kanal iz podataka, gradec¢i model kako izlaz ( izlazi)
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zavise od preostalih ulaznih kanala, 1 provjeravajuci da li
postoji znacajnija degradacija u uklapanju (fitovanju) izlaza iz
modela sa mjerenim izlazima ( vidjeti | raniju diskusiju u okviru
koraka 3).

Opcenito govoreci, uklapanje Ce postati bolje kada se vise
ulaza ukljuCi a losije kada se ukljucCi vise izlaza. Da bi
razumjeli zasto je to tako kod povecanja broja izlaza, treba
shvatiti da model koji treba da objasni ponasanje nekoliko
1zlaza iIma tezi zadatak nego onaj koji treba da brine samo za
uklapanje jednog izlaza.

Ako ima poteskoca da se dobiju dobri modeli za viseizlazni
sistem , tada moze biti pametno da se modelira po jedan izlaz
PO modelu da bi se vidjelo koji su izlazi teski za uklapanje |
analizu. Modeli koji ¢e se koristiti samo za svrhe simulacije,
mogu biti vrlo dobro izgradjeni samo od pojedinacnih modela
sa jednim izlazom. Medjutim, modeli za predikcije 1 upravljanja
bi bili u stanju da daju bolje rezultate kada bi bili tako
konstruirani da daju sve izlaze simultano tj istovremeno. Ovo
slijedi iz Cinjenice da, znajuci set svih prethodnih izlaznih ss
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kanala, daje bolju osnovu za procjenu, nego kada se samo
znaju prosll 1zlazi u jednom kanalu.

Korak 5 : Prihvatanje modela.

Finalni korak je da se prihvati, barem privremeno, model koji
Ce se koristiti za namjeravanu aplikaciju. Primjetimo slijedece:

Bez obzira kako dobro izgleda proc:JenJenl model na ekranu PC
sa SIT paketom, on je samo “ulovio” jednostavan odraz
realnosti. Medjutim, iznenadjujuce dobro, ovo je dovoljno za
racionalno donosenje odluka | dobro odluc:vanje u praksi
analize 1 sinteze sistema automatskog upraviljaja (SAU)
procesima i poslovnim dogadjajima.

85



17. IDENTIFIKACIJA SISTEMA U PRAKSI

Sta identifikacija sistema moze da ponudi

Tehnike identifikacilje sistema formiraju raznovrsne alate za
mnoge probleme u nauci i inzenjerstvu. Ove tehnike su sa
svoje strane zavisne od aplikacija. Vrijednost razvijenih alata
se dokazala u mnogobrojnim primjerima.

Medjutim, ipak postoje neka ogranicenja koja su udruzena sa
ovim tehnikama o kojima je potrebno dati neke komentare.

Da li su metode adaptivhog | robusnog dizajna SAU
ucinile modeliranje suvisnim?

Kao sto je to ranije receno vise puta, modeliranje dinamickih
sistema 1 Iidentifikacija ovih modela, je korisno u mnogim
priikama | za mnoge namjene kao : predikcije, upravljanja,
S|muIaC|(Jje dizajn filtera, rekonstrukcija mjerenih podataka iz
suma, it

Ponekad se pojavi u naucnoj javnosti izjava da se potreba za
modelom moze prevaziCi na taj naCin da se razvije mnago
elaboriranije rjeSenje sistema upravljanja kao:
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- adaptivhi mehanizmi gdje parametri odluCivanja se direktno
podesavaju,

- robusni dizajn koji je neosjetljiv na korektnost modela kojim
ta] sistem upravlja. Treba ipak primjetiti, da se adaptivhe seme
tipicno mogu Interpretirati  kao rekurzivni identifikacioni
algoritmi koji su primjenjeni na specificnu strukturu modela ( tj.
na model koji je parametriziran po Clanovima odgovarajuceg
optimalnog regulatora).

Time je karakteristika gradnje modela vrlo mnogo prisutna i u
adaptivnim mehanizmima.

Robusni dizajn je baziran na nominalnom modelu i odredjen je

tako da je dobar rad osiguran cak ako i stvarni sistem odstupa
od nominalnog modela. Obi¢no, okolina oko nominalnog
modela se moze specificirati  unutar koje je prihvatljiva
degradacija performanse  sistema. Tada je vrlo korisna
Cinjenica, da modeli dobijeni sa Iidentifikacijom sistema se
mogu isporuciti sa tagom kvaliteta, kao procjenjena odstupanja
od istinskog opisa u parametarskom domenu ili u frekventnom
domenu. Takvi modeli su onda prikladni | za robusni dizajn. 8’
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Ogranicenja kvaliteta podataka

Jasno je da je ograniCenje koristenja tehnika identifikacije
sistema vezano sa raspolozivoscu dobrih podataka | dobrim
strukturama modela. Bez razumno dobrog zapisa podataka ne
moze se mnogo uraditi na polju identifikacije procesa sa kojeg
Su podaci, I postoji nekoliko razloga zasto se takvi zapisi ne
mogu dobiti u nekim aplikacijama. Prvi i vrlo razumljiv razlog je
da Je vremenska skala procesa vrlo spora tako da ce bilo koji
iInformativni zapis podataka sa takvih procesa biti kratak |
nedovoljan. Ovo je prije svega karakteristika za ekoloske |
ekonomske sisteme.

Drugi razlog je da ulaz mozda necCe biti raspoloziv za
manipulacije, ili zbog same svoje prirode, ili zbog razloga
sigurnosti ili samog odvijanja procesa proizvodnje. Nadalje
odnos signala prema sumu moze takodjer da bude los, |
identifikabilnost ( tj. raspolozivost informativnog seta podataka)
se mozda ne moze garantirati. LoS odnos korisnog signala
prema sumu se moze, barem teoretski, kompenzirati da se
uzimaju duzi zapisi podataka. Cak ako postrojenje | dozvoljava
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duga vremena eksperimentisanja, to ne mora uvjek biti
rjesenje, posto vremenske varijacije u procesu, drift, spore
smetnje | drugi uzroci ovo dodatno opterecuju.

Konacno, kada nam je | dozvolieno da manipuliSemo sa
ulazima, mozemo provoditi eksperimente | duzi period
vremena | imamo dobar odnos izmedju signala | suma, jos
uvjek moze biti tesko dobiti dobre zapise podataka. Primarni
razlog za ovo je prisutvo nemjerljlwh smetnji koje se ne
uklapaju u standardnu sliku “stacionarnin stohastickih
procesa’. Ovo se moze djelomicno kompenzirati sa
korlstenjem robusnih normi, 1 ta mjera Cesto moze biti
uspjesna. Medjutim | dalje ostaje cinjenica: kvalitet podataka
mora biti od primarne vaznosti kod svake identifikacije. Ovo
ujedno odredjuje I cijenu svakog identifikacionog poduhvata,
jer dobijanje kvalitetnih zapisa podataka Iz dobro
organizovanog | vodjenog eksperimenta moze biti | znacajno
skup poduhvat.
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Ogranicenja : Strukture modela

Trivijalna je Cinjenica da losa struktura modela ne moze
ponuditi dobar model, bez obzira na raspolozivost dobrin
podataka. Na primjer, ARX struktura modela ne moze nikada
obezbjediti dobar opis sistema iako se mogu imati podaci koji
su vrlo kvalitetni 1 skupljani dug period vremena, ako u sistemu
Imamo prisutnu neku statiCku nelinearnost. Krucualnl nelinearni
mehanizmi moraju biti ugradjeni u model, a ovo zahtjeva da se
za takav proces ostvari i neki fizikalni uvid i razmatranje.

Dakle prvi problem je da li proces (oko radne tacke od
Interesa) dozvoljava standardni, linearni, black-box opis
modela sistema, ili se mora konstruisati neki specifican —
kastomizirani model za taj proces. U prvom sluCaju, nase
sanse za uspjeh su dobre; u drugom, mi moramo da ostvarimo
odredjeni fizikalni uvid prije nego sto se model moze proqenltl
Il da se nadamo da se nelinearna dinamika moze “uloviti”
pomocu strukture nelinearne crne kutije. OcCito je da je ova]
problem zavisan od konkretne aplikacije | 0 njemu nema
mnogo diskusija u literaturi o identifikaciji. 90
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Zbog toga moramo jos Jjednom naglasiti da : razmisljanje,
Intuicija, | ostvarenje uvida u srz problema nikad ne mogu
postati suvusni i biti zamjenjeni nekim “super inteligentnim
algoritmima | metodama automatske konstrukcije modela
procesa’ koji se identificira.
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