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Przedmowa

Motywacja do przeprowadzania badan nad poprawag wydajnosci identyfikacji biliniowych
modeli ciaggow czasowych pojawila si¢ juz w trakcie wykonywania mojej pracy magisterskie;j.
Wtedy zajmowalem si¢ implementacjg gotowych algorytméw identyfikacji dla wybranych
modeli ciggdw czasowych w spojnym srodowisku prognostycznym i testowatem ich skutecz-
nos¢ na wybranych ciggach testowych. Wyniki, ktére wtedy otrzymatem jasno pokazaty, ze
identyfikacja parametréw biliniowych modeli ciaggdéw czasowych jest problemem skompliko-

wanym 1 nie do konca rozwigzanym.

Dalsze prace badawcze w czasie studiow doktoranckich pozwolity mi blizej przyjrze¢ si¢
problemowi 1 zidentyfikowa¢ potencjalne przyczyny zaobserwowanych trudnosci. Okazalo
si¢ tez, ze zagadnienie to samo w sobie jest wystarczajaco zlozone 1 ciekawe, ze moze

stanowi¢ material na rozprawe doktorska.

W swoich badaniach skupitem si¢ jedynie na elementarnych biliniowych modelach ciggow
czasowych, zwanych modelami EB. Rozprawa zostata podzielona na 10 rozdziatow, ktore

w skrocie podsumowane sg w kolejnych akapitach.

Przytoczone w pierwszym rozdziale prace naukowe pokazujg prawie 40 letnig historig
badan nad zagadnieniami dotyczacymi modeli biliniowych. Badanie te mialy na celu opraco-
wanie (wczesne prace) 1 usprawnienie (pozniejsze prace) algorytméw identyfikacji i poszerze-
nie wiedzy na temat modeli EB. Sama liczba powstatych opracowan §wiadczy o niebagatelnej
potrzebie rozwigzania problemu, a zlozono$¢ aparatu matematycznego, na jaki mozna w tych

pracach napotkac, podkresla jego niebanalnosc.

W drugim i trzecim rozdziale przedstawilem ogdlng ide¢ modelowania ciggéw czasowych,
omowilem podstawowe wiasciwosci samego modelu jak 1 procesOw losowych generowanych
z wykorzystaniem tego modelu. Ponadto, przytoczytem najbardziej popularne algorytmy

identyfikacji, wraz ze wskazaniem trudnosci, na jakie napotykamy przy ich stosowaniu.



W kolejnym rozdziale oméwitem gtéwne zrédita wspomnianych trudnosci oraz jak rzutuja
one na efektywno$¢ algorytméw identyfikacji modelu EB. Pokazalem zrédio problemu
wystepujacego w algorytmach wykorzystujagcych momenty statystyczne oraz przeanalizowa-
fem jaki wplyw ma odwracalno$¢ modelu EB na funkcje kosztéw metody najmniejszych
kwadratéw. Ponadto zasygnalizowalem jak powazne wyzwanie moze stanowi¢ przeprowa-
dzenie minimalizacji funkcji kosztéw dla algorytméw optymalizacji powszechnie stosowa-

nych w identyfikacji (multimodalno$¢ funkcji kosztow).

W rozdziale pigtym zawartem analize¢ problemu odwracalno$ci modelu EB oraz omowitem
jej wptyw na stabilno$¢ modelu odwrotnego, czyli na mozliwo$¢ nieobcigzonej estymacji
parametrow modelu EB. W rozdziale tym pokazatem jak tatwo mozna wyeliminowa¢ pro-
blem odwracalnosci modelu EB (stosujac zmodyfikowang funkcje kosztow), 1 ze mozliwe jest
uzyskanie bardzo doktadnych ocen wspodlczynnika modelu nawet wtedy, 1 szczegdlnie wtedy,

gdy probujemy zidentyfikowa¢ model procesu pochodzacego z nicodwracalnego modelu EB.

Rozdzial sz6sty zawiera opis algorytmu memetycznego, dedykowanego do rozwigzywania
problemu optymalizacji (multimodalno$¢ funkcji kosztow), na jaki napotyka si¢ w identyfi-
kacji modeli EB, pomimo stosowania zmodyfikowanej funkcji kosztéw. Warto zwrocicé
uwage, na oryginalny mechanizm adaptacyjny jaki opracowatem na potrzeby parametryzacji
funkcji kosztow. W rezultacie ksztalt funkcji kosztow moze wielokrotnie ulega¢ zmianie

w trakcie dzialania algorytmu.

Skuteczno$¢ dzialania opracowanego algorytmu memetycznego zaprezentowalem w roz-
dziatach si6dmym 1 6smym. W rozdziale sioddmym skupitem si¢ na szczegoélowej prezentacji
przebiegu algorytmu identyfikacji ze zwrdceniem uwagi na. histori¢ zmian kluczowych
wartosci 1 parametrow. Pokazalem rdéznice pomiedzy identyfikacja modeli odwracalnych
1 nieodwracalnych oraz na dobranym klopotliwym przyktadzie identyfikacji pokazatem, ze
istnieje jeszcze pole do kolejnych badan prowadzacych do usprawnienia opracowanego roz-
wigzania. W rozdziale 6smym zawartem statystyczng analize¢ skuteczno$ci algorytmu meme-

tycznego oraz pordwnatem go z najblizszym ideowo konkurencyjnym algorytmem (RMNK).

W rozdziale dziewiatym, zaproponowatem przyktad aplikacji nieodwracalnych modeli EB
1 opracowanego przeze mnie algorytmu identyfikacji. Bazujac na uzyskanych wynikach
stwierdzilem, Ze obcigzenie wynikow identyfikacji modeli nieodwracalnych jest znacznie
mniejsze niz obcigzenie wynikoéw identyfikacji modeli odwracalnych, wigc mozliwe bedzie

uzycie wykorzystanie ich do szyfrowania informacji.



W ostatnim, dziesigtym rozdziale zawartem podsumowanie najwazniejszych osiggniec,

przedstawilem wnioski oraz odniostem merytoryczng zawartos$¢ pracy do jej tezy.

W tym miejscu, chciatbym przede wszystkim zlozy¢ wyrazy wdzigcznosci Pani dr hab.
inz. Ewie Bielinskiej, profesor Politechniki Slaskiej, ktéra jako promotor i opiekun naukowy,
sprawowata piecz¢ nad powstaniem tej pracy. Dzigkuje jej za poswigecony czas 1 za zaanga-
zowanie nie tylko w powstanie tej pracy, ale takze w przygotowanie mnie do dalszej pracy

naukowe;.

Kolejne podzigkowania chcialbym skierowa¢ do Pana dr hab. inz. Jarostawa Figwera,
profesora Politechniki Slaskiej, ktory przez caly czas stuzyt mi pomocg i krytycznymi uwa-
gami. Udostepnit mi takze ciekawe 1 cenne materiaty do badan (opisane w rozdziale 7) oraz

podsunat pomysty praktycznego wykorzystania otrzymanych wynikow.

Dzickuje Panu dr hab. inz. Markowi Pawelczykowi, profesorowi Politechniki Slaskiej,
kierownikow1 zaktadu, w ktorym odbywatem studia doktoranckie. Bez jego pomocy w fi-

nansowaniu badan jak i licznych cennych wskazdéwek realizacja tej pracy nie bylaby mozliwa.

Podzigkowania nalezg si¢ takze Panu dr hab. inz. Tomaszowi Trawinskiemu, ktory wielo-
krotnie udzielal mi wartoSciowych uwag 1 stuzyt pomoca na wielu plaszczyznach pracy

naukowe;.

Na zakonczenie chcialbym podzigkowa¢ moim kolegom ze studidow doktoranckich: Panu
mgr. inz. Piotrowi Krauze 1 Panu mgr. inz. Krzysztofowi Mazurowi, ktorzy czesto podejmo-
wali ze mng dyskusje na temat moich badan i niejednokrotnie utatwili mi pokonanie r6znych

probleméw oraz wycofanie si¢ z przystowiowych §lepych uliczek.

Autor



Rozdziat 1
Cel i tematyka pracy

Matematyka pozwala na zdefiniowanie nieskonczonej liczby modeli, ktore moga stuzy¢ do
wyjasniania zjawisk fizycznych, biologicznych, chemicznych, ekonomicznych, spotecznych
itp. Obecnie najszerzej przebadang rodzing modeli s3 modele liniowe. Stanowig one jednak

niewielki podzbior w przestrzeni wszystkich mozliwych modeli.

Analiza 1 identyfikacja modeli liniowych jest stosunkowo tatwa a korzystanie z nich jest
czgsto wystarczajace z punktu widzenia praktyki. Modele liniowe stanowig jednak ograni-
czone przyblizenie rzeczywistych zjawisk, ktore w dominujacej mierze sg nieliniowe. Dlatego
naturalng tendencja w naukach poswigconych modelowaniu zjawisk jest tworzenie modeli
nieliniowych. Modele takie stanowig znacznie lepsze przyblizenie wielu badanych zjawisk,

lecz ich analiza i identyfikacja nie jest zadaniem prostym.

Jednym z wielu mozliwych przyktadow modeli nieliniowych sg biliniowe modele ciggow
czasowych, ktore stanowig niewielki podzbior wszystkich modeli nieliniowych 1 jak pokazato
wielu badaczy majg zastosowanie w wielu dziedzinach nauki np.: [Subl], [Mohl], [Matl],

[Mat2], [Hril], [Boul], [Bie2], [Bie4], [Bie8], [Sorl].

Modele biliniowe sg liniowe wzgledem wspdtczynnikéw, mimo to ich identyfikacja nie
zawsze jest zadaniem prostym, szczegodlnie w przypadku modeli ciaggow czasowych. Doste-
pne obecnie algorytmy, stworzone sg giownie na potrzeby identyfikacji liniowych modeli
ciggow czasowych. Stosowane do identyfikacji modeli biliniowych czesto prowadza do uzy-
skania obcigzanych ocen wspolczynnikow. Glowne przyczyny takiego stanu rzeczy prze-

dstawiono w kolejnych rozdziatach tej pracy.

Celem autora bylo opracowanie mozliwie uniwersalnej metody identyfikacji biliniowych
modeli ciggdw czasowych, pozwalajacej na uzyskanie nieobcigzonych ocen wspdtczynnikow
modelu. Realizacja tego celu wymagata przeanalizowania zrodet problemow wystepujacych
w dotychczas stosowanych algorytmach identyfikacji, jak 1 opracowania propozycji ich roz-

wigzan.



Zaprojektowany przez autora pracy algorytm stanowi propozycj¢ rozwigzania problemu
identyfikacji elementarnych biliniowych modeli ciaggéw czasowych. Moze on by¢ takze
potraktowany, jako fundament dla prac majacych na celu opracowanie algorytméw identy-

fikacji modeli biliniowych o bardziej ztozonych strukturach.

1.1 Teza pracy

Teza niniejszej pracy jest:
Istnieje mozliwos¢ poprawnej identyfikacji wartosci wspotczynnika elementarnego bilinio-

wego modelu ciggu czasowego w calym zakresie jego stabilnosci.

Teza pomocnicza:

Stosowanie wlasciwego ograniczenia na wartosci ocen sygnatu stymulacji w trakcie identy-
fikacji nieodwracalnych biliniowych modeli ciggow czasowych ogranicza bledy tych ocen
wynikajgce z braku stabilnosci modelu odwrotnego. W rezultacie mozliwe jest uzyskanie

nieobcigzonych ocen wspotczynnikow oryginalnego modelu badanego procesu losowego.

1.2 Metodyka badan

Matematyczna analiza wtasciwosci modeli nieliniowych jest skomplikowana i rzadko prowa-
dzi do przejrzystych wynikow, umozliwiajacych zwiezty 1 mozliwie uniwersalny opis bada-
nego zagadnienia. Z tego powodu, autor pracy zdecydowal si¢ na podjecie prac symula-
cyjnych 1 statystyczng analize uzyskanych wyniko6w, majacych na celu wykazanie prawdzi-
wosci tezy pracy w sposob doswiadczalny.

Wigkszos¢ wynikdw prezentowanych w tej pracy jest rezultatem licznych prob symula-
cyjnych przeprowadzonych w srodowisku MATLAB. Dla pewnych przedzialow wartosci
wspotczynnikow badanych modeli uzyskiwano nietypowe rozktady wynikdéw, co uniemo-
zliwiato poprawne wnioskowanie na podstawie testow statystycznych (nawet nieparame-

trycznych) 1 zmuszato do ograniczenia wnioskowania do prostych statystyk.

1.3 Przeglad literatury z tematyki pracy

Podstawy analizy ciggow czasowych i identyfikacji ich modeli mozna znalez¢ w wielu

publikacjach. Za jedng z pierwszych w tej tematyce uznaje si¢ prac¢ autorstwa G. Boxa 1 G.



Jenkinsa [Box1] z 1976 roku. Inng powszechnie znang i uznawang pozycja jest praca
autorstwa L. Ljunga [Liul] z 1987. Pierwsza z wymienionych prac dotyczy gldwnie modeli
ciggow czasowych, ich identyfikacji 1 prognozowaniu na ich podstawie. Druga natomiast

skupia si¢ na ogolnej teorii identyfikacji modeli procesow.

Pozniejsza (1988) pracag poszerzajacg tematyke nieliniowych 1 niestacjonarnych modeli
ciggdéw czasowych jest monografia autorstwa M. Priestleya [Pril]. Z bardziej wspdtczesnych
pozycji traktujgcych o nieliniowych modelach ciggdéw czasowych mozna wymienic:
monografi¢ autorstwa H. Tonga [Tonl] z 1993 roku, monografi¢ autorstwa M. Small [Smal ]
z 2005 roku oraz monografie G. Kirchgédssnera 1 J. Woltersa [Kirl] z 2007 roku. Sa to
obszerne prace zawierajace ugruntowang wiedz¢ na temat nieliniowych modeli ciggow
czasowych, opisujace ich wilasciwosci 1 przedstawiajace wykorzystywane powszechnie

metody identyfikacji.

Tematyka nieliniowych modeli ciggoéw czasowych jest bardzo obszerna i1 wydaje si¢
niewyczerpana. Niniejsza praca dotyczy wybranych modeli ciggéw czasowych — elementa-
rnych modeli biliniowych. Dalszy przeglad literatury jest, zatem skupiony wokoét dostepnych
z tej tematyki publikacji.

Jako pionieréw prac w tematyce biliniowych modeli ciggéw czasowych uznaje si¢
Grangera 1 Andersena. Jedna z pierwszych publikacji ich autorstwa [Gral], pochodzi z 1978
roku 1 opisuje ogolny biliniowy model ciggu czasowego oznaczany, jako BARMA(p,r,k,m)

lub BL(p,r,k,m).

Publikacja autorstwa T. Subba Rao, rozwijajagca zagadnienia teoretyczne dla biliniowych
modeli ciggdw czasowych, powstaje 3 lata pozniej. Obejmuje ona zagadnienia takie jak:
warunek stacjonarnosci procesu pochodzacego z symulacji wybranych przykladow modeli
biliniowych, ogbélne rozwazania odnoszace si¢ do odwracalnosci modelu oraz podstawy
teoretyczne identyfikacji modeli biliniowych. Autor wyraznie zwraca uwageg, ze warunkiem
koniecznym poprawnej identyfikacji jest odwracalno§¢ modelu oraz odpowiedni dobor

warunkow poczatkowych.

Kolejne przyktady rozwazan teoretycznych, tym razem dla uproszonych struktur bilinio-
wego modelu ciggu czasowego, znalez¢ mozna w publikacji [Quil] autorstwa B. G. Quinna
(1982). Podobnie jak poprzednik, rozwaza on stacjonarnos¢ i odwracalnos¢, ale tylko dla

elementarnego modelu biliniowego, oznaczanego, jako EB(k,/).



Kolejne prace autorstwa D. T. Phama [Phal], [Pha2] traktujgce o tematyce biliniowych
modeli ciggdéw czasowych powstaja w latach 1985-86. Pierwsza z nich przedstawia repre-
zentacj¢ modelu BARMA(p,r,k,m) za pomocg tancuchow Markova. W drugiej autor poro-
wnuje model biliniowy do liniowego modelu autoregresyjnego z losowo zmiennymi wspo-

fczynnikami.

W 1986 pojawia si¢ artykut autorstwa K. Kumara [Kuml] poddajacy analizie uzycie
momentow statystycznych trzeciego rzedu do detekcji w ciggu czasowym dynamiki chara-
kterystycznej dla modelu EB. Pokazuje wyrazng zalezno$¢ pomiedzy strukturg modelu EB
a warto$ciami trzeciego momentu facznego oraz sugeruje mozliwos¢ uzycia tej zaleznosci do

celow identyfikacji.

Rok pdzniej J. G. Gooijer 1 R. M. J. Heuts [Gool] wyznaczaja analityczne zaleznos$ci
pomiedzy parametrami modelu EB a momentami wyzszych rzedow proceséw powstatych na
skutek symulacji modelu EB. Potwierdzaja oni takze obserwacje poczynione przez Kumara
1 wskazuja na mozliwo$¢ odroznienia struktury diagonalnej modelu EB od pozostatych

struktur.

W 1988 roku S. A. O. Sesay and T. Subba Rao [Ses1] proponuja rGwnania ré6znicowe dla
modeli biliniowych bazujagce na momentach wyzszych rzedow, ktére stanowig odpowiednik
rownan Yule-Walkera dla modeli liniowych. Podobnie jak poprzednicy podkreslaja, ze

momenty wyzszych rzgdéw pozwalaja na wykrycie dynamiki biliniowe;.

W tym samym roku R. R. Mohler i Z. Tang rozwazaja kwestie estymacji wspotczynnikdw
modelu BARMA z uzyciem blgdu Sredniokwadratowego, jako funkcji kosztéw [Mohl].
Podali tez, ze modele biliniowe mogg stuzy¢ do opisu dynamiki ludzkiego systemu

immunologicznego.

Dalsze rozwazania na temat uzycia Metody Najmniejszych Kwadratow (MNK) do
estymacji diagonalnych biliniowych modeli ciggdéw czasowych mozna znalezé w pracy
z 1989 roku, autorstwa D. Guegan 1 D. T. Pham [Guel]. Skupiaja si¢ oni jednak tylko na

teoretycznej analizie problemu, nie podajac zadnych przyktadow praktycznego zastosowania.

W 1991 roku V. J. Mathews 1 T. K. Moon opisuja metod¢ estymacji wspotczynnikdéw
modelu BARMA z wykorzystaniem analitycznych zwigzkéw pomiedzy parametrami modelu
a momentami statystycznymi. Podajg takze wyniki praktycznego uzycia tej metody do

identyfikacji modeli odwracalnych, prezentujac bardzo obiecujace rezultaty.

10



Bardzo ciekawa praca autorstwa A. D. Brunera 1 G. D. Hessa pojawia si¢ w roku 1994
[Brul]. Autorzy, jako pierwsi przedstawili graficznie ksztaltt funkcji kosztow (metoda
najwigkszej wiarygodnosci) dla prostego liniowo-biliniowego modelu ciggu czasowego.

Omawiaja takze wlasciwosci statystyczne stosowanego estymatora.

W tym samym roku E. Bielinska 1 I. Nabaglo proponuja odporny, rekurencyjny algorytm
MNK dla identyfikacji modeli EB [Bie7]. Wprowadzaja w swej pracy pomyst stosowania
ograniczenia na warto$ci btedu predykcji (oceny sygnatu stymulacji) w celu stabilizacji

algorytmu 1 zwigkszenia precyzji estymacji.

Dwa lata p6zniej J. Lee 1 V.J. Mathews [Leel] opracowali warunek stabilnosci (BIBO) dla
modelu BARMA. Ich druga praca [Mat2] z tego samego roku zawiera rOwniez propozycje
algorytmow identyfikacji modelu BARMA. Autorzy zwracaja wyraznie uwage na problem
multimodalnosci funkcji kosztow w metodzie najmniejszych kwadratow. Nie proponujg
jednak rozwigzania tego problemu innego niz re¢czny dobdr warunkow poczatkowych.
Poddajg takze analizie zastosowanie modeli biliniowych do kompresji informacji uznajac

otrzymane wyniki za zadowalajace.

Kolejna warta odnotowania praca autorstwa C. M. Martinsa [Marl] ukazuje si¢ w 1997
roku. Autor wyznacza w niej analityczne zaleznos$ci opisujace autokorelacje 1 wyzsze mo-
menty statystyczne dla procesu stochastycznego pochodzacego z modelu EB. Zaleznosci te sa
o tyle uzyteczne, ze mozna na ich podstawie sformutowa¢ metody identyfikacji i testowac
ergodycznos¢ procesu. Dwa lata pdzniej w kolejnej swojej pracy [Mar2] Martins skupia
uwage na analizie trzecich momentdéw statystycznych dla procesu EB poszerzajac dostepng

w tym temacie wiedzg.

W tym samym okresie (1998) K. Chellapilla 1 S. S. Rao [Chel] podejmujg pierwsze proby
zastosowania algorytméw ewolucyjnych do identyfikacji modeli biliniowych. Zaprezento-
wane wyniki odnoszg si¢ jednak raczej do ewolucyjnego doboru struktury modelu, niz do

rozwigzania problemu multimodalnos$ci funkcji kosztow.

Po okoto sze$cioletniej przerwie, w 2004 roku, pojawia si¢ praca H. Wang [Wanl],
w ktorej autor przestawia ide¢ identyfikacji separowanej. Rozwigzanie to polega na identy-
fikacji kazdej czeSci modelu subdiagonalnego BARMA (AR, MA, biliniowej) osobno.
Podobnie jak poprzednicy zwraca uwage, ze model musi by¢ odwracalny, aby mozna go bylo

zidentyfikowac.
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W 2005 roku A. Bibi [Bibl] sam 1 we wspolpracy z A. J. Oyetem [Bib2] publikuje dwie
prace dedykowane modelom biliniowym. Pierwsza z nich traktuje o stabilno$ci modeli
BARMA w odniesieniu do ich reprezentacji za pomocg tancuchéw Markova. Druga natomiast
opisuje uzycie MNK do identyfikacji elementarnych modeli liniowo-biliniowych 1 EB ze
zmiennymi wspoOtczynnikami. Wyniki identyfikacji pokazane s3 na przypadkach modeli

odwracalnych.

W tym samym okresie czasu D. Hristova [Hril] prezentuje prace, w ktorej przedstawia
swoje doswiadczenia z uzyciem metody najwigkszej wiarygodnosci do identyfikacji modeli
EB. Pokazuje takze wyniki aplikacji tej metody do modelowania w obrebie zagadnien ekono-
micznych. Réwnoczes$nie powstajg dwie publikacje E. Bielinskiej, w ktorych autorka opisuje
wlasciwosci 1 zastosowania modeli EB [Bie2], oraz opracowuje metodyke postgpowania

w identyfikacji liniowo-biliniowych modeli ciggdw czasowych [Bie5].

W latach 2006 1 2007 grupa badaczy: K. Bouzaachane, M. Harti 1 Y. Benghabrit prze-
dstawia prace skupiajgce si¢ na identyfikacji i zastosowaniu modeli EB. Jako algorytm identy-
fikacji proponujg m.in. metode najwigkszej wiarygodnosci [Bou2]. Niestety poczynione przez
nich zatozenie o rozkladzie normalnym procesu biliniowego wazne jest tylko w stosunkowo
ograniczonym zakresie parametrow - stad tez, ich metoda ma réwniez ograniczong skute-
czno$¢. Jako przyklad zastosowania modeli EB przedstawili problem niezawodnos$ci oprogra-

mowania [Boul].

W tym samym roku powstaje rozlegla monografia [Bie8] autorstwa E. Bielinskiej
traktujgca o problemie identyfikacji 1 zastosowaniu modeli EB. Mozna w niej znalez¢ opis
wiasciwosci modeli 1 procesdéw EB, rozne propozycje algorytmoéw identyfikacji oraz metody
predykcji z uzyciem tych modeli. Anglojezyczna publikacja [Bie3] streszczajaca najwaznie-

jsze fragmenty tej monografii powstala rok p6znie;.

Réwnolegle pojawia si¢ obszerny artykul [Sorl], opisujacy szeroko wilasciwosci staty-
styczne procesu EB, metody jego identyfikacji oraz wilasciwosci predykcyjne modelu EB.
Autorzy wskazujg takze, ze ztozonos$¢ procesu EB stanowi potencjalng przydatno$¢ modelu

EB w zastosowaniach finansowych.

W 2008 roku O. Hili prezentuje nowe podejscie do identyfikacji modeli BRAMA
z wykorzystaniem aparatu matematycznego zwanego ,,dystansem Hellingera”. Rozwigzanie

to jednak w dalszym ciggu zaktada odwracalno$¢ oryginalnego modelu procesu.

12



Rok pézniej 1. S. Iwueze 1 O. Johnson [Iwul] prezentujg prace traktujacg o problemie, jaki
moze nastgpi¢ w skutek pomylenia modelu EB z modelem $redniej ruchomej (MA). Jak
wiadomo z analizy korelacyjnej diagonalnego procesu EB mozliwe jest mylne zaklasy-
fikowanie go, jako modelu MA ($redniej ruchomej). Autorzy zaobserwowali, ze zastgpienie
modelu EB modelem MA podnosi wariancje¢ btedu predykeji, podczas gdy, w odwrotnym
przypadku wariancja ta maleje. Podkreslaja jednak, Zze spadek warto$ci wariancji biedu

predykcji nie koniecznie musi oznacza¢ lepsze dopasowanie modelu do danych.

Praktyczne przyktady prognozowania rzeczywistych wartosci ciggdw czasowych z uzy-
ciem modeli EB, mozna nalez¢ w pracy [Bie6] autorstwa E. Bielinskiej 1 L. Malinskiego
z 2009 roku. Zaprezentowany tam system prognostyczny daje mozliwos¢ nie tylko identy-
fikacji modeli EB, ale takze oceny przydatnosci predykcyjnej uzyskanych modeli i pord-

wnanie ich z innymi metodami modelowania nieliniowego jak np. sieci neuronowe.

W roku 2010 E. Bielinska przedstawia propozycje [Bie4] uzycia wspdtczynnikow modelu
BARMA, jako zbioru cech stluzacych do osobniczego rozpoznawania mowcy podajac przy-

ktady praktycznego zastosowania i uzyskane wyniki.

Rok pozniej, pierwsze proby do pokonania multimodalnos$ci funkcji kosztow w identyfika-

cji modeli EB za pomocg algorytméw ewolucyjnych zaprezentowane zostaja w pracy [Mal4].

1.4 Potencjalne zastosowania modeli EB

Bardzo istotnym 1 w pelni uzasadnionym pytaniem, jakie rodzi si¢ przy powstawianiu
nowych opracowan naukowych jest pytanie o praktyczne zastosowanie wynikow badan.

Konieczne, zatem wydaje si¢ podanie potencjalnych aplikacji opracowanych zagadnien.

Liniowe modele ciaggow czasowych maja liczne zastosowania zardéwno w wielu dzie-
dzinach nauki jak 1 w wielu branzach przemystowych. Stosuje si¢ je do prognozowania isto-
tnych, trudnych lub niemozliwych do modelowania w inny sposob, zmiennych procesowych
(kursy walut, temperatury powietrza, promieniowanie stoneczne itp.). Innym waznym, cho¢
czgsto pomijanym zastosowaniem jest klasyfikacja zjawisk. Dobrym tego przykladem, jest
problem rozpoznawania osobniczego mowcy, gdzie wspdlczynniki modeli ciggéw czasowych
stanowig zbiory cech rozrozniajacych poszczegolne osoby. Modele ciggéw czasowych moga
by¢ takze uzyte do ksztattowania wlasciwosci statystycznych sygnatow losowych uzywanych

w roznych zaawansowanych matematycznie dziedzinach jak np. kryptografia.
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Potencjalne zastosowanie modeli biliniowych w identyfikacji osobniczej mowcy [Bie4]
stanowi szasn¢ dla zwiekszenia wydajnos$ci tego procesu. Obecnie stosowane modele liniowe
maja bardzo ograniczony czas wazno$ci, a w przypadku modeli biliniowych uzytych do
rozwigzania tego problemu przewiduje si¢ wydluzenie tego czasu. W rezultacie moze to
przyczyni¢ si¢ do zmniejszenia liczby wspdtczynnikéw koniecznych do opisania cech danej

osoby.

Pierwsze proby wykonane w trakcie badan pokazuja, ze mozliwe jest wykorzystanie
modeli biliniowych do detekcji nieliniowos$ci 1 anomalii w sygnatach pochodzacych z r6znych
uktadow sterowania. Mozliwe jest takze wykorzystanie modeli biliniowych ciggdéw czaso-

wych modelowania toru zaktécenia w modelach wejsciowo-wyjsciowych.

Autor proponuje zastosowaé nieodwracalne modele EB w szyfrowaniu informacji, co jest

opisane w rozdziale 9.

Jak historia wielokrotnie pokazata, wiele teorii matematycznych nie powstalo w wyniku
bezposredniego zapotrzebowania, a mimo to znalazlo swoje zastosowanie nawet, jesli czekac
na to trzeba bylo setki lat. W tym przypadku, optymizmem napawa¢ moze fakt, ze potencjalne
zastosowania sg juz widoczne 1 s3 w zasiggu naszych mozliwos$ci, a rozwijajgca si¢ wciaz

technika tylko ufatwia ich implementacjg.
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Rozdziat 2
Podstawy teoretyczne

Istnieje niezliczona liczba procesdw zarowno sztucznych jak i naturalnych, ktére nauka
probuje opisa¢ za pomocg réznych modeli matematycznych. Za ich pomocg mozliwa jest
analiza wlasciwosci zjawisk, weryfikacja poprawnosci eksperymentow, symulacja procesow
jak 1 predykcja przysztych wartosci zmiennych procesowych. Pozwalajg one zatem nie tylko

lepiej zrozumie¢ otaczajace nas zjawiska, ale takze je kontrolowac.

Modele matematyczne procesdéw moga stuzy¢ zarowno do opisu wilasciwosci statycznych
jak 1 dynamicznych obserwowanych zjawisk. Modele wtasciwosci statycznych pozwalajg na
oszacowanie wartosci zmiennych procesowych poza obszarami dotychczas obserwowanymi
za pomocg narzedzi matematycznych, takimi jak interpolacja 1 ekstrapolacja. Modele dynami-
czne shuza do okreslenia wtasciwosci dynamicznych proceséw oraz symulacji zmian wartosci
zmiennych procesowych w czasie. Warto nadmieni¢, ze modele dynamiczne pozwalajg czesto
na okreslenie wlasciwosci statycznych procesu, ale nie odwrotnie. W zwigzku z tym dalsze
rozwazania poswiecone beda juz tylko modelom dynamicznym, ktore dzieli¢ bedziemy na

ciggle 1 dyskretne w czasie.

Modele ciagte opisuja zjawiska dynamiczne ciggle w czasie jak na przyktad procesy
cieplne, mechaniczne, elektryczne itp. Istotne jest, ze takie modele s3 w stanie oszacowac
warto$¢ zmiennej procesowej jak 1 jej zmiany w dowolnie, krotkim przedziale czasu. O ile
z oczywistych przyczyn modele takie sg zazwyczaj najbardziej pozadane, to sg one czesto tru-
dne do zbudowania i parametryzacji (szczegolnie w przypadku zjawisk ztozonych). Przewa-
znie tworzone sg analitycznie z wykorzystaniem prostszych modeli opisujacych znane juz
zjawiska obserwowane w badanym procesie zlozonym. Takie podejscie do modelowania

nazywac bedziemy tworzeniem modeli fenomenologicznych.

Drugim typem modeli dynamicznych sg modele dyskretne w czasie. Ich waznos¢ dotyczy
tylko S$cisle okreslonych chwil czasu okreslonych zazwyczaj stalym odstepem, zwanym

okresem probkowania. Modele te moga stuzy¢ zaro6wno do opisu zjawisk z natury ciagtych
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(po przez probkowanie 1 identyfikacje lub dyskretyzacje modelu ciggtego) jak i1 dyskretnych
(tworzony analitycznie lub identyfikowanych). W przypadku modelownia zjawisk ciaggtych
oczywistym wydaje si¢ fakt, ze model dyskretny (nawet, jesli pozyskany z modelu ciaglego)
stanowit bedzie tylko pewny przyblizony opis procesu, obwarowany szeregiem dodatkowych
zalozen, jak na przykfad stalo$¢ wartosci zmiennych procesowych pomiedzy chwilami
probkowania. W przypadku modeli dyskretnych opisujacych zjawiska z natury dyskretne
(przyktadowo procesy ekonomiczne) mozliwe jest, aby model dynamiczny dyskretny byt

modelem doktadnym, fenomenologicznym.

Czesto jednak analizowane zjawiska sg na tyle zlozone, ze nie sposéb jest efektywnie
wyznaczy¢ ich modele fenomenologiczne, dlatego tez konieczna jest identyfikacja modeli
procesOw. Zjawisko takie najogdlniej rzecz biorgc polega na zebraniu zmierzonych w czasie
warto$ci zmiennych procesowych zaréwno stymulujacych proces (wejscia) jak 1 bedacych
odpowiedzig procesu na stymulacje (wyjScia). Nastepnie, zebrane dane sg przetwarzane
w procedurze identyfikacyjnej 1 uzyskiwany jest wejsciowo-wyjsciowy model zjawiska.
Modele takie zazwyczaj sg dyskretne w czasie, cho¢ istnieje mozliwos¢ konwersji ich na

modele ciggte godzac si¢ na oczywiste niedokladnosci.

2.1 Pojecie modelu ciggu czasowego

Istnieje wiele zjawisk fizycznych jak 1 abstrakcyjnych, ktore jestesmy w stanie zaobserwowac
1 zmierzy¢ w celu podjecia proby utworzenia modelu. Niestety, sg takie przyktady, w ktorych
z roznych podwoddéw nie jestesmy w stanie okresli¢c praw fizykalnych potrzebnych do
budowy modelu fenomenologicznego, ani nawet zmierzy¢, czy okresli¢ czynnikow stymulu-
jacych potrzebnych do budowy modelu wejsciowo-wyjsciowego (Rys. 2.1). Nie mniej kazdy
proces dynamiczny zawiera pewne szczatkowe informacje o swojej dynamice zapisane
w swoich zmiennych procesowych. Mozna zatem probowa¢ zbudowa¢ model matematyczny
opisujacy dynamike badanego procesu, korzystajac wylacznie z relacji pomiedzy kolejnymi
W czasie warto$ciami obserwowanej zmiennej procesowej. Model, zbudowany na bazie takich

informacji, nazywac bedziemy stochastycznym modelem ciggu czasowego.

Dzisiejsza technika komputerowa 1 obliczeniowa nie daje mozliwos$ci przetwarzania sy-
gnalow ciaglych w czasie. Wymagana jest wstepna konwersja sygnatu cigglego na dyskretny,
poprzedzajaca zasadniczy etap przetwarzania danych. Jezeli zatem model procesu powstaje na

bazie danych eksperymentalnych to naturalng implikacjg bgdzie budowanie modeli dyskre-
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tnych w czasie. Istnieja oczywiscie techniki budowy modeli cigglych w czasie na bazie

danych eksperymentalnych, ale nie lezg one w zakresie tematycznym tej pracy.

N

Ww dyskretnych chwilach czasu,

Rys. 2.1 Koncepcja pozyskiwania ciggu czasowego

Warto w tym miejscu poruszy¢ jeszcze dwa inne aspekty zwigzane z dyskretnym pozyski-

waniem danych eksperymentalnych:

Cho¢ istniejg zagadnienia z zakresu cyfrowego przetwarzania sygnalow, w ktorych
stato$¢ okresu probkowania nie jest konieczna [Czyl], budowanie dyskretnych modeli
matematycznych procesOw wymaga, aby okres probkowania byt staly. Wigze si¢ to ze
sposobem zapisu zmiennej czasowej, jako numeru chwili czasowej a nie zmiennej
ciggtej. Jezeli warunek statos$ci okresu probkowania nie bylby spetniony, nie mozna by
uzyska¢ modelu okreslajacego relacje pomigdzy wartosciami zmiennych procesowych

w kolejnych chwilach czasu.

Innym (trudnym do spetnienia) wymaganiem stawianym modelom dyskretnym w czasie
jest stalos¢ wartosci sygnatdéw stymulujacych pomigdzy chwilami probkowania. Ze
wzgledu na fakt, ze modele ciggdéw czasowych stosujemy w sytuacjach gdzie nie posia-
damy zadnej wiedzy na temat sygnatdéw stymulujacych proces, wymaganie to mozna

poming¢. Daje to zatem mozliwo$¢ przeprowadzania operacji takich jak decymacja.

Podstawowg zasade¢ dziatania modelu ciggu czasowego mozna by opisa¢ nast¢pujaco:

Wartos¢ zmiennej procesowej = skltadowa deterministyczna + sktadowa losowa

Pod pojeciem skladowej deterministycznej (ocena wyjscia) rozumie¢ nalezy zaleznos$¢

matematyczng, charakterystyczng dla danego modelu, za pomoca ktérej probujemy wyjasnic

zawarty w danych eksperymentalnych determinizm.
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Skladowa losowa (sktadowa stochastyczna, residuum) zawiera w sobie wszystko to, czego
sktadowa deterministyczna wyjasni¢ nie moze. Zawiera¢ si¢ w tym bedg zarowno szumy
pomiarowe, bledy estymacji jak 1 bledy wynikajace z niepoprawnej struktury modelu.
Z punku widzenia identyfikacji sktadowa losowa bedzie wyrazona przez blad predykeji
jednokrokowej. Podczas symulacji procesu powstajacego z modelu ciggu czasowego
nazywac jg bedziemy sygnalem stymulacji (lub sygnalem innowacji).

Pojecie wartosci zmiennej procesowej (wyjscie modelu) okresla rzeczywista wartos¢
obserwowanej zmiennej procesowej otrzymang z danych pomiarowych. Nalezy zaznaczy¢, ze
warto$¢ rzeczywista rozumiemy tutaj, jako konkretny pomiar. Jezeli pomiar ten obarczony

jest btedem to blad ten powinien zostac opisany przez sktadowa losowa w modelu.

Na etapie identyfikacji modelu dazy si¢ do tego, aby sktadowa deterministyczna jak najle-
piej odwzorowata cigg warto$¢ zmiennej procesowej. Residuum (sktadowa losowa) rozumia-
ne, jako réznica pomiedzy wartoscig zmiennej procesowej a skladowa deterministyczna,

powinno by¢ ciggiem przypadkowych, nieskorelowanych wartosci.
Modle ciagow czasowych stosuje si¢ gtdwnie w dwoch celach:

e Predykcja. Znajac biezace 1 poprzednie wartosci zmiennej procesowej mozliwe jest
wykorzystanie rOwnania modelu ciggu czasowego do wyznaczania oceny przysztych

warto$ci zmiennej procesowej z zadanym horyzontem czasowym.

o Klasyfikacja. Zidentyfikowany model opisany jest przez strukture¢ modelu jak 1 wspo-
fczynniki. Istniejg zadania, w ktorych wartosci wspdlczynnikow mozna wykorzystac,

jako cechy pozwalajace dokona¢ klasyfikacji obserwowanego zjawiska lub jego stanu.

2.2 Wybrane modele ciagéow czasowych

Istnieje wiele typdw stochastycznych modeli ciaggéw czasowych wykorzystywanych w mo-
delowaniu. Ogolnie ujmujac, modele te tworzg funkcje matematyczne o ré6znym stopniu
skomplikowania, w ktorych zmienng zalezng jest warto$¢ zmiennej procesowej (zwyczajowo
zapisywana jako y;) a argumentami sg opoznione w czasie warto$ci zmiennej procesowej i,

sktadowej losowej (0znaczane przez e;), wspotczynniki 1 dyskretna zmienna czasowa i.

Istnieje wiele sposobow klasyfikacji modeli ciggdw czasowych. W tej pracy przedstawione
beda wybrane modele ciaggow czasowych uporzadkowane wraz ze wzrostem ztozonosci ich

struktury:
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e Model Sredniej ruchomej (MA). Najprostszy matematycznie model MA (2.1) wyzna-
cza warto$¢ zmiennej procesowej, jako liniowg funkcje poprzednich wartosci sktadowe;j

losowej 1 odpowiadajacych im staltych wspotczynnikow.

dC
yi = zcnei—n ’ (21)
n=0
gdzie dC okresla rzad modelu.

Uzasadnienie uzycia modelu MA mozna znalez¢ w [Pri2]. Jego wersj¢ o skonczonej
liczbie wspotczynnikéw stosuje si¢ do zjawisk, dla ktérych analiza danych ekspery-
mentalnych wykazata szybkie zanikanie funkcji autokorelacji. Zjawisko takie mozna
opisa¢ modelem MA o matym rzedzie. Niewatpliwg zaleta tego modelu jest to, ze jest
on zawsze stabilny. Niestety fakt, ze wyjscie modelu jest funkcja wylacznie liniowej
kombinacji wartosci bialego szumu, model ten jest mato przydatny predykcyjnie, gdyz
budowa jak 1 uzycie efektywnego predykatora jest trudna. Dodatkowym problemem
w zadaniach predykcji jest odwracalnos¢ modelu MA, ktéra nie zawsze musi by¢

zachowana.

e Model autoregresyjny (AR). Najprostszym 1 najbardziej intuicyjnym modelem ciggu
czasowego jest model AR (2.2). Wyznacza on warto$¢ zmiennej procesowej, jako
liniowg funkcje poprzednich wartosci zmiennej procesowej oraz odpowiadajacych im

statych wspotczynnikow.

dA
Yi= zanyi—n e, (2.2)
n=l1
gdzie dA okresla rzad modelu.

Model ten stosuje sie, kiedy analiza ciggu danych eksperymentalnych wykazuje silne
skorelowanie ze sobg nawet bardzo odlegtych w czasie wartosci (funkcja autokorelacji
zanika wolno). W takich przypadkach czgsto mozna wyjasni¢ determinizm modelu
modelem AR o niewielkim rzedzie. Zaletg tego modelu jest fatwos¢ konstrukeji predy-
ktora dzigki temu, ze bazuje na znanych warto$ciach zmiennej procesowej, a jego

podstawowg wadg jest to, ze moze by¢ niestabilny.

e Model ARMA. O ile model MA jest malo intuicyjny, gdyz jego wyjscie jest funkcja
sygnatu, ktory teoretycznie jest nieznany, mozna matematycznie pokazac, ze model ten
moze stanowi¢ ekwiwalent modelu AR z dowolnie dobrang doktadnos$ciag. Zasada ta

obowigzuje jednak tylko dla odwracalnych modeli MA. Rezultatem polaczenia obu
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modeli jest model ARMA (2.3), ktéry zachowuje dobre wiasnos$ci predykcyjne jedno-

czesnie pozwalajagc modelowac procesy o szybko zanikajgcej autokorelacji.

dA dC
yi = zanyi—n + zcmei—m : (23)
n=l m=0

Model ten w dalszym ciggu wymaga kontroli stabilnosci, ale jego niewatpliwg zaletg
jest oszczednos¢ — mozna bardzo dobrze odwzorowac procesy liniowe przy niewielkiej
liczbie wspotczynnikow modelu. Istniejg dalsze rozwinigcia modelu ARMA w dzie-
dzinie modeli liniowych jak na przyklad model SARIMA, ale leza one poza zakresem
tematycznym pracy.

Model BARMA. Modyfikacja modelu ARMA pozwalajaca na modelowanie takze
wybranych nieliniowych wilasciwosci procesu jest ogolny model biliniowy BARMA
(2.4). Model ten poza cz¢$cig liniowg posiada takze cze$¢ biliniowa odpowiedzialng za

modelowanie nieliniowych zaleznosci w danych eksperymentalnych.

d4 dC dK dL
Vi = zanyi—n + zcmei—m + ZZﬁklei—kyi—l . (2.4)
n=l m=0 k=1 1=l

Model ten jest bardzo rozbudowany 1 analiza jego wiasciwosci jak 1 wlasciwosci pro-
cesu losowego, ktory z niego powstaje, jest bardzo trudna, to tez wiele prac (m in.
[Quil], [Kuml], [Gool], [Brul], [Marl] [Mar2] i inne) traktuje o analizie 1 identyfikacji
uproszczonych struktur tego modelu. Zdaniem autora pracy, kluczem do zrozumienia
1 rozwigzania problemu identyfikacji modelu BARMA jest analiza 1 opracowanie
algorytmow identyfikacji dla najprostszego modelu biliniowego zwanego elementa-

rnym modelem biliniowym ciagu czasowego (modelem EB).

2.3 Momenty statystyczne procesu losowego

Dla analizy wlasnosci statystycznych procesow losowych zdefiniowano funkcje zwane

momentami statystycznymi lub momentami stochastycznymi. Ponizej przedstawiono

cztery podstawowe typy momentdw statystycznych dodatkowo oznaczajac ich rzad za

pomoca litery r:

e Momenty zwykle

M = E{y]}. (2.5)

e Momenty centralne

M'=E{(y, - E{y})'} (2.6)
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e Momenty zwykte tgczne (dlar=21r = 3)

MP (k)= E{y,y,..};

) 2.7)
M7 (kD) = E{yYii Vi)
e Momenty centralne taczne (dlar=21r=3)
M'P (k) = E{(v, = Ey )~ EO0DY; o5

M (k1) = E{(y, = E DD = ED i — Ev D}
Poniewaz wyznaczenie warto$ci momentow stochastycznych wymaga znajomosci rozkla-

du prawdopodobienstwa analizowanej zmiennej losowej, w praktyce stosuje si¢ ich estyma-
tory (z proby):
e Estymator pierwszego momentu zwyktego ($rednia z proby):
MO =5==Y"y . (2.9)
e Estymator drugiego momentu centralnego (wariancja z proby):
- 1 &
MP=5=— 3, -3 (2.10)
? N_l i=1
e Estymator drugiego momentu centralnego tacznego (autokowariancja):

~ 1 N
M'(,Z) k) = — _ ) =), 2.11
D=1 = 5 L0 P ) @1

1

e Estymator trzeciego momentu centralnego lacznego:

1 N
=ik =P =) 2.12
N —max(k,l)_li_ma%’[(){’; N =i =) (2.12)

3 _
My3 (k,])=

Przedstawione wzory estymatorow celowo podane s3 w konwencji przesuni¢cia wste-
cznego (opdznienia), aby zachowa¢ ich zgodno$¢ z przyczynowym zapisem stosowanych

modeli ciaggow czasowych.
Innym narzg¢dziem analizy dynamiki liniowej w ciggu czasowym jest korelacja czastkowa:
plk)=ay, (2.13)
gdzie: a; to ostatni element modelu autoregresyjnego (AR) k-tego rzedu wyznaczonego na

podstawie badanego ciggu danych. Do estymacji wspotczynnikow korelacji czastkowej czgsto

wykorzystuje si¢ korelacyjne metody identyfikacji jak metoda Yule-Walkera [Biel].
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2.4 Elementarny biliniowy model ciagu czasowego

Najprostszy przedstawiciel rodziny biliniowych modeli ciggdw czasowych, elementarny

biliniowy model ciggu czasowego EB(k, /) jest zdefiniowany nastepujaco:

Vi=e+ Bue Vi (2.14)

Wyjscie modelu (2.14) jest funkcja biliniowa jednej op6znionej warto$ci zmiennej proce-
sowej i, jednej opoznione] wartosci sktadowej losowej e; oraz pojedynczego wspotczynnika
L. Istnieje ponadto konieczno$¢ poczynienia zatozen odnosnie wiasciwosci statystycznych
sktadnika losowego e;. Na potrzeby tej pracy zaklada si¢, ze sktadowa losowa jest gausso-
wskim bialym szumem o zerowej wartosci oczekiwanej i statej wariancji A>. Matematycznie

wiasciwosci sygnatu e; wyrazi¢ mozna nastepujaco (2.15):

Efe}=0;
2 dlai=j;

Efee,} = = (2.15)
0 dlai#j,

E{e’}=0.

Wspblezynnik Sy, wariancje sygnatu stymulacji A% oraz wartosci przesunie¢ sygnatow k i /
€C Syg

bedziemy dalej okresla¢ parametrami modelu EB.

Proces losowy powstaty wskutek symulacji modelu EB(k,/) z sygnatem stymulacji e;
okreslonym przez (2.15) nazywac bedziemy elementarnym dyskretnym stochastycznym
procesem biliniowym lub w skrocie (na potrzeby tej pracy), procesem biliniowym.
Warunek stabilnosci (2.16) procesu powstatego z modelu EB(k,/) wyrazony jest, jako funkcja

wspolezynnika modelu Sy oraz wariancji sygnatu stymulacji A*:

BiA <1. (2.16)
Spetnienie tego warunku zapewnia ograniczong wariancj¢ wyj$cia procesu y; 0znaczang
dalej, jako M ’zy (wartos$¢ rzeczywista) 1 Szy (ocena z proby). Wariancja ta jest kluczowym

czynnikiem w drugim waznym warunku, warunku odwracalnosci (2.17):

ﬁ,flM'i<1. (2.17)

Warunek ten okresla czy EB(k,/) jest odwracalny a zatem czy model odwrotny jest stabilny

1 mozliwa jest estymacja sygnalu stymulacji e; na bazie znanych warto$ci zmiennej
procesowej yi 1 wspotczynnika f;. Jak nalezy sie spodziewac, jest to istotng kwestig podczas

identyfikacji modelu metodg minimalizacji blgdu predykcji.
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2.4.1 Klasyfikacja modeli EB

Modele EB(%,/) mozna podzieli¢ ze wzgledu na strukture okreslong przez parametry k i/ na
trzy podstawowe typy:

e Superdiagonalny dla k < /.

e Diagonalny dla k= 1.

e Subdiagonalny dla k> /.

Wymienione typy modeli EB(%,/) r6znig si¢ pod wzgledem podstawowych wtasciwosci
statystycznych (warto$¢ oczekiwana 1 wariancja wyjscia) procesOw losowych generowanych
na ich podstawie. Pewne réznice mozna takze zaobserwowac¢ dokonujac analizy momentow
stochastycznych lacznych jak autokorelacja i trzect moment centralny taczny. Rdéznice w wa-
riancjach wyjscia poszczegdlnych typow modelu wpltywaja rowniez istotnie na problem
odwracalnosci modelu, gdyz przeliczajac wariancje¢ wyjscia modelu mzy, jako funkcje sygnatu
stymulacji 2> mozna uzyska¢ warunek odwracalnosci bedacy funkcja A” i Su. Ponizej prze-

dstawiona jest skrocona analiza statystyczna dla poszczegolnych typow modeli:
e Model superdiagonalny

Wartos$¢ oczekiwana wyjscia modelu:

M _

M’ =0. (2.18)

Wariancja wyjs$cia modelu:
//1{2

2-__ = __ 2.19

TR o
Warunek odwracalnosci:

o210 <0,5. (2.20)

Jak wida¢ na Rys 2.2, model EB(%,/) o strukturze subdiagonalnej (na przyktadzie k =3
1 /=135) posiada ciekawe wlasciwosci statystyczne. Pomimo wystepowania silnej (nie-
liniowej) zalezno$¢ pomiedzy kolejnymi probkami, zarowno autokorelacja jak 1 kore-
lacja, czastkowa, nie posiadajg zadnych istotnych wspotczynnikow. Zaleznosci czasowe
widoczne sg dopiero w analizie trzeciego momentu centralnego tagcznego. Widoczne na

utworzonej powierzchni ekstrema, odpowiadaja swoim potozeniem strukturze modelu.
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Autokorelacja Trzeci moment centralny taczny
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Rys. 2.2 Momenty statystyczne procesu superdiagonalnego

e Model diagonalny

Wartos$¢ oczekiwana wyjscia modelu:

MP =B (2.21)
Wariancja wyjs$cia modelu:
3
M?P=B2—"_+)*. 2.22
Warunek odwracalno$ci:
ﬁ,f,j,z <0,36. (2.23)

Interesujaca wiasnoscig, modelu EB(k,/) o strukturze diagonalnej (na przyktadzie k = 4
1 [=4) jest nie tylko niezerowa warto$¢ oczekiwana wyjscia (2.21), ale takze istotne
statycznie wspoOlczynniki autokorelacji 1 korelacji czastkowej (Rys 2.3) dla przesuniecia
odpowiadajacego strukturze modelu (k=4 1 /=4). Moze to spowodowa¢ pomylenie
tego procesu z procesem MA lub AR. Wida¢ takze wyraznie wezszy zakres odwraca-
Inosci modelu (2.23) niz w przypadku modelu o strukturze superdiagonalnej (zaktadajac
identyczne wilasnosci pobudzenia). Wariancja wyjscia (2.22) takze zalezy od czwartego
momentu rozktadu sygnatu pobudzenia, co znacznie utrudnia ogdlng analize wlasnosci

tego procesu (bez przyjecia szczegdtowych zalozen).
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Rys. 2.3 Momenty statystyczne procesu diagonalnego

e Model Subdiagonalny

Wartos$¢ oczekiwana wyjscia modelu:
M _
M’ =0. (2.24)
Wariancja wyjs$cia modelu:
3 roo
Mv% — ﬁPGP"'Z + ﬁzzg i+2 . (225)
y Kl l_ﬁkzzaz ; K Okl
gdzie: r=k-lorazp =2(r +1).
Warunek odwracalnosci:
1, B <~0,79;
222 < r+12/% r=42; B2 <~0834; (2.26)

Model EB(k,/) o strukturze subdiagonalnej wykazuje podobne wtasciwosci jak model
o strukturze superdiagonalnej pod katem analizy korelacyjnej (Rys 2.4). Nie mniej
widoczna jest znaczna komplikacja okreslenia wariancji wyjscia (2.25) procesu otrzy-
manego z takiego modelu, ktéra zalezna jest od konkretnych wartosci parametrow
struktury (k 1 /). Skutkiem takiego stanu rzeczy jest zmienny zakres odwracalnosci
modelu (2.26), ktéry zawsze jest szerszy od zakresow dla pozostalych struktur oraz,
wraz ze wzrostem roznicy pomig¢dzy k 1/, zaczyna pokrywac si¢ z zakresem stabilnosci

(2.16).
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Autokorelacja Trzeci moment centralny taczny
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Rys. 2.4 Momenty statystyczne procesu subdiagonalnego

2.4.2 Identyfikacja struktury modelu

Podstawowym etapem identyfikacji modelu EB(%,/) jest okre$lenie jego struktury. Analiza
statystyczna przedstawiona w poprzednim punkcie pokazuje, ze mozna do tego celu uzy¢
trzeciego momentu centralnego lacznego, ktorego definicja (2.8) jak 1 estymator (2.12)

podane sg w podrozdziale 2.3.

Wizualna analiza plaszczyzny tworzonej przez trzeci moment centralny taczny, wyznaczo-
ny dla ciggu czasowego y;, pozwala na czesciowe okreslenie struktury modelu. Jezeli obser-
wowane jest pojedyncze ekstremum, to nalezy wybra¢ model diagonalny o parametrach & i/
odpowiadajacym jego wspotrzednym. Jezeli obserwujemy dwa ekstrema, mozemy wybrac
zarOwno model superdiagonalny jak 1 subdiagonalny. Roéwniez parametry k& 1 / powinny

odpowiada¢ wspdtrzednym pikow w zaleznosci od wybranej struktury.
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Rozdziat 3
Wybrane metody estymacji parametrow modelu

Istnieje wiele r6znych metod estymacji wspolczynnikow modeli ciggéw czasowych. Kazda
z tych metod wymaga odpowiednio dlugiej sekwencji danych oraz zatozenia a’priori struktury
modelu. W rzeczywistych aplikacjach nie sposob jest okresli¢ wiasciwg strukture modelu,
gdyz identyfikowany model ciggu czasowego jest zawsze zaledwie przyblizeniem badanego
zjawiska. Przyjeta w tej pracy metodyka postepowania zaktada, ze struktura modelu jest do-
ktadna i znana przed estymacja. Zatozenie to jest mozliwie, poniewaz autor pracy zdecydowat
si¢ na testowanie metod estymacji na podstawie ciggoéw danych wygenerowanych z modeli
EB(k,/) o znanej strukturze (k, /) 1 wspdtczynniku Sy, oraz spetniajacych zatozenia dotyczace
sygnatu stymulacji (2.15). Tak przyjete warunki testowania metod pozwalaja okresli¢ obcia-

zenie ocen wartosci wspolczynnikow uzyskanych w trakcie estymacji.

W obrgbie metod estymacji wspotczynnikow modeli ciggéw czasowych wyrdézni¢ mozna
dwa fundamentalne sposoby otrzymywania ocen. Pierwszy sposob bazuje na minimalizacji
btedu predykeji jednokrokowej. Wséréd metod wykorzystujacych ten sposdb wyrdznia sie¢
m. in. metod¢ najwigkszej wiarygodnosci, oraz jej szczegdlny przypadek, metode najmniej-
szych kwadratow. Podstawowym problemem, na jaki natrafi¢ mozna stosujac te metody, jest

odwracalnos¢ modelu, ktora szerzej omowiona jest w podrozdziale 4.2.

Drugim podejsciem do identyfikacji modeli ciggéw czasowych sa metody bazujace na
wiasciwos$ciach statystycznych modelu. Poréwnuje si¢ w nich teoretyczne warto$ci mome-
ntow statystycznych wyznaczone analitycznie z ocenami momentéw uzyskanymi z proby.
Glownym problemem, na jaki natrafia si¢ w tej grupie metod estymacji, jest wiarygodnos¢
ocen momentdéw liczonych na pojedynczych skonczonych realizacjach, co doktadniej poka-

zane jest w podrozdziale 4.1.

W kolejnych podrozdziatach opisane sg szczegolowo wybrane przyktady metod estymacji

wspotczynnikow modeli ciaggéw czasowych przystosowane do identyfikacji modelu EB(k.,/).
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3.1 Wazona rozszerzona rekurencyjna metoda najmniejszych kwadratéow

Stochastyczny model ciggu czasowego typu EB(4,/) ma nastepujaca postac:

Vi=e+Pue V- (3.1)
Warzona rozszerzona rekurencyjna metoda najmniejszych kwadratow (WRRMNK)
[Dail] sprowadza si¢ do rekurencyjnego wyliczania kolejnych ocen parametréw modelu

z wykorzystaniem nast¢gpujgcego roOwnania:

ﬁAkl,i = ﬁAkl,i—l + kigili—l > (3.2)
gdzie blad predykcji jednokrokowej wyznacza si¢ na bazie (3.1) w nastepujacy sposob:
Epin = Vi~ ﬁkl,i—lgi—kyi—l . (3.3)

W przypadku modeli nieliniowych btedy predykeji jednokrokowej w poczatkowej fazie
estymacji mogg osiggna¢ bardzo duze wartosci ze wzgledu na warunki poczatkowe, w zwia-

zku z tym zaleca si¢ wprowadzi¢ nastgpujace ograniczenie w celu stabilizacji metody

estymacji [Bie7]:
w dla &, =2w,
E¥ =&, dla —w<g, , <w, (3.4)
-w dla &, , <-w.
Poziom nasycenia w szacuje si¢ nastepujaco:
w=gS,, (3.5

gdzie: g jest statym wspolczynnikiem (zazwyczaj g = 2) a S}, jest odchyleniem standardowym

z proby liczone na ciggu danych y; Wektor wag k; wyznacza si¢ za pomoca (3.6).

k=Pp.. (3.6)
gdzie:
p|p, - Bap®al | (3.7)
a+e b
oraz:
o =c* . (3.8)

Wartos$¢ wspotczynnika zapominania o miesci si¢ w przedziale (0,1]. Dla procesow stacjo-

narnych powinna wynosi¢ ona 1, a dla proces6w niestacjonarnych by¢ mniejsza od jednosci.

Wartos$¢ poczatkowa macierzy P (Py) przyjmuje si¢, jako duza dodatnig wartos¢ np.: 100

lub 1000 1 odpowiada ona za wstepne pobudzenie algorytmu identyfikacji.
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3.1.1 Identyfikacja modeli biliniowych z uzyciem WRRMNK

Ciezko jest jednoznacznie wskaza¢ wady 1 zalety zastosowania WRRMNK do identyfikacji
modeli biliniowych ciggow czasowych. Nie mniej w celu empirycznego sprawdzenia skute-
cznosci WRMNK w identyfikacji modeli EB(k,/) przeprowadzono szereg eksperymentow
symulacyjnych a nastepnie poddano je statycznej obrébce danych [Mal3].

Pierwszym etapem badan byla symulacja testowych ciggow czasowych powstalych na
skutek pobudzenia modelu EB(%,/) bialym szumem speiiajacym kryteria (2.16). Na potrzeby
testow przyjeto, ze wariancja sygnatu stymulacji bedzie rowna jednosci (A° = 1), co bazujac

na (2.16), implikuje zakres stabilnosci dla wspotczynnika fy; w granicach (-1,1).

Do testow wybrano struktury: diagonalng (k=) 1 superdiagonalng (k </), dla ktérych
zakresy odwracalnosci, przy powyzszym zatozeniu odnosnie sygnatu stymulacji, okreslone sa
(w przyblizeniu) odpowiednio |Bi| <0.6 (model diagonalny) i |Bu| < /0,5 (model super-
diagonalny).

Wartosci wspolczynnika Sy wybrane zostaty ze zbioru S = {0,1; 0,2; ...; 0,7} i dla kazdej
warto$ci z tego zbioru zasymulowano po R = 1000 realizacji ciggu czasowego, kazda o dlugo-
sci N = 1000 probek dla kazdej z badanych struktur. Parametry struktury dobierane byty
losowo dla struktury diagonalnej k =/, gdzie / jest zmienng losowa catkowitg z przedziatu
[1;5] oraz dla struktury superdiagonalnej dla k& bedacego zmienng losowa catkowitg z prze-
dziatu [1,3] 1 /=k+ m gdzie m réwniez jest zmienng losowa catkowitg z przedziatu [1,3],
niezalezng od k.

Dla kazdego z wygenerowanych ciggdw czasowych przeprowadzono identyfikacje wspot

czynnika S za pomocg WRRMNK z poprawnie dobrang (znang) strukturg modelu (k 1 /).

Zadnie identyfikacji przeprowadzono na dwa sposoby:

a) z arbitralnie przyjetymi parametrami algorytmu - taki dobor parametréw uzasadniony
jest zalozeniem o stacjonarnosci procesu pochodzacego z modelu EB(k,/) (= 1) oraz
zalozeniem o wypukltym ksztalcie funkcji kosztow pozwalajagcym na dowolny dobor

warto$ci odpowiedzialnej za wstepne pobudzenie algorytmu (P = 100).

b) z doborem warto$ci parametrow algorytmu — liczne proby identyfikacji modeli EB(4,/)
z r6znymi warto$ciami parametrow algorytmu, pozwolity autorowi na sformutowanie pro-
blemu wplywu doboru tych parametréw na skutecznos$¢ algorytmu. Dokladniejsze uzasa-

dnienie takiego postgpowania widoczne bedzie w rozdziale 4.
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Uzyskane wyniki zebrane zostaty w tabelach 3.1 (model diagonalny) i 3.2 (model super-
diagonalny) 1 przedstawione, jako wartosci §rednie ocen wspotczynnika fi; 1 jego wariancje
(w nawiasie) oraz warto$ci $rednie ocen parametru A’ i jego wariacje (w nawiasach). Wythu-
szczong czcionkg zaznaczono wyniki uzyskane dla modeli nieodwracalnych lub bedacych na

granicy odwracalnosci.

W przykladzie identyfikacji z doborem warto$ci parametrow algorytmu dokonano
optymalizacji metodg probkowania siatka dwuwymiarowej przestrzeni opisanej przez
parametry (a 1 Pp). Wartosci wspdiczynnika zapominania o wybierane byly ze zbioru
A=1{0,1;0,2;...;1} a poczatkowe wartosci diagonalne macierzy P ze zbioru
L={1;2;..10; 20; ...; 100; 200; ...; 1000}. Jako wskazniki jako$ci przyjeto wariancj¢ btedu

predykcji Jy (3.9) oraz absolutne obcigzenie warto$ci wspotczynnika modelu Jao (3.10).

1 N
:_E —8)*; 3.9
I N—l,,:](g” £) G5
‘]AO :| ﬁkl_ﬁAk1|' (3-10)

Uzyskane wyniki identyfikacji (minimalizujace Jao) poddane zostaly prostej analizie
statystycznej 1 zebrane w tabelach 3.1 1 3.2. Wyraznie wida¢, ze mozliwa jest redukcja obcia-
zenia ocen parametrow modelu EB w zakresie jego odwracalnosci, jezeli dobrze dobrane
zostang parametry algorytmu. Wartos$ci Srednie parametrow cechujg si¢ w tym zakresie
nieznacznym obcigzeniem i1 niewielkg wariancjg (w nawiasach). Wyniki uzyskane dla identy-
fikacji z arbitralnie dobranymi parametrami nie sg jednak zadowalajace, co daje podstawy to
podwazenia zalozen, na ktérych parametry byly dobierane. Dokladniejsza analiza napo-

tkanego problemu zawarta jest w rozdziale 4 niniejszej pracy.

O ile przedstawione wyniki sugerowatyby rozwigzanie problemu identyfikacji modelu
EB(k,[) w zakresie jego odwracalnosci, nalezy zaznaczy€, ze wyniki te uzyskano dokonujac
zmudnego poszukiwania najlepszych parametrow algorytmu metodg probkowania przestrzeni
rozwigzan. Rysunki 3.1 do 3.3 zawieraja przykladowe przestrzenie rozwigzan dla nakre-

slonego problemu optymalizacji wartosci parametrow algorytmu.

Analizujac podobne przestrzenie rozwigzan dla licznych przyktadow, nie udato si¢ okresli¢
spojnej reguty doboru parametréw algorytmu identyfikacji. Praktycznie, dla kazdej badane;j
realizacji ciggu czasowego uzyskano inny zestaw warto$ci wspofczynnika zapominania o
1 wartosci poczatkowej Py. Obserwacje te poprze¢ moga takze histogramy umieszczone na

rysunkach 3.4 1 3.5. Wynika z nich, Ze istotnie, najczestsza wartoscig wspolczynnika
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zapominania jest 1 (jak w rozwigzaniu z arbitralnie dobranymi warto§ciami parametrow
algorytmu), ale w odniesieniu do liczebnosci calej proby nie jest ona wyraznie dominujgca
(ok. 1500 razy na 7000 realizacji). W przypadku doboru wartosci Py histogramy wyraznie
przemawiaja na korzys$¢ niskich wartosci tego parametru. Ponownie nie jest to jednak wartos¢

wyraznie dominujgca.

Tabela 3.1 Wyniki identyfikacji WRRMNK dla modeli diagonalnych

WRRMNK WRRMNK
(ze stalymi parametrami) (z doborem parametrow)

By B i B i

0.1 0,111 (0,003) 1,003 (0,001) 0,098 (0,000) 0,999 (0,002)
0.2 0,179 (0,003) 1,095 (0,003) 0,197 (0,000) 0,997 (0,002)
0.3 0,288 (0,001) 1,206 (0,005) 0,296 (0,000) 0,998 (0,002)
0.4 0,381 (0,002) 1,421 (0,007) 0,393 (0,001) 1,004 (0,003)
0.5 0,292 (0,002) 1,720 (0,011) 0,457 (0,007) 1,065 (0,027)
0.6 0,120 (0,004) 2,411 (0,230) 0,332 (0,046) 1,631 (0,287)
0.7 0,070 (0,005) 3,547 (0,560) 0,107 (0,017) 3,181 (10,443)

Tabela 3.2 Wyniki identyfikacji WRRMNK dla modeli superdiagonalnych
WRRMNK WRRMNK
(ze stalymi parametrami) (z doborem parametrow)

By B i B i

0.1 0,087 (0.024) 0,985 (0,004) 0,098 (0,001) 0,999 (0,002)
0.2 0,182 (0,016) 0,993 (0,006) 0,198 (0,001) 0,997 (0,002)
0.3 0,256 (0,012) 1,016 (0,008) 0,297 (0,001) 0,998 (0,002)
0.4 0,357 (0,013) 1,022 (0,013) 0,396 (0,001) 1,000 (0,002)
0.5 0,440 (0,017) 1,068 (0,026) 0,493 (0,001) 1,002 (0,002)
0.6 0,454 (0,027) 1,170 (0,063) 0,575 (0,004) 1,020 (0,006)
0.7 0,351 (0,045) 1,540 (0,200) 0,558 (0,003) 1,204 (0,102)
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W rezultacie otrzymane rozwigzanie komplikuje problem poszukiwania 2 parametréw
(modelu), sprowadzajac go do poszukiwania 4 parametréw (modelu 1 algorytmu). Wniosek
ten implikuje konieczno$¢ opracowania lepszego rozwigzania. Otrzymane wyniki zainspi-
rowaly jednak autora do przeprowadzenia bardziej szczegdtowej analizy problemu pod katem
analizy ksztattu funkcji kosztow zadania identyfikacji metoda najmniejszych kwadratow

1 mozliwos$ci jego zmiany.

3.2 Metoda najwiekszej wiarygodnosci.

Uogo6lnieniem metody najmniejszych kwadratéw (MNK) jest metoda najwigkszej wiary-
godnosci (MNW). W identyfikacji modeli ciaggéw czasowych sprowadza si¢ ona do opraco-
wania wskaznika jakos$ci, zbudowanego na bazie zalozen odnos$nie rozktadow prawdopodo-
bienstwa sygnatu stymulacji 1 sygnalu wyjsciowego. Kolejnym krokiem jest konstrukcja algo-
rytmu optymalizacji maksymalizujacego warto$¢ zaproponowanego wskaznika. W literaturze
napotka¢ mozna r6zne propozycj¢ budowy tego wskaznika jakosci dedykowane do identy-
fikacji biliniowych modeli ciggdéw czasowych. Dwie szczegdlne propozycje (3.11) 1 (3.12)
zostaty odpowiednio zaczerpnigte z pozycji literaturowych [Bie8] 1 [Bou2].

N 2

ln(L):—ZZIn(27tﬂf)—Zzei ; (3.11)

2

N 1Y 1 (v =)
I, :Elog(2ﬂ)+§§:10g(ﬂ,2)—§§ (yTy) (3.12)
i=1 i=1

Jak mozna zauwazy¢, obie propozycje bazuja na znajomos$ci wariancji sygnatu stymulacji
A7, ktora w rzeczywistych eksperymentach nie jest znana. Sprowadza sie do koniecznosci
uzycia estymatora tego parametru, ktory jest niczym innym jak wariancja bledu predykcji
jednokrokowej, czyli wskaznikiem jakosci dla MNK. Nalezy si¢ spodziewac zatem, ze

problemy MNK beda rowniez dotyczy¢ MNW.

Inng staboscia MNW sg zalozenia o rozkladzie prawdopodobienstwa sygnatu stymulacji e;
1 sygnalu wyj$ciowego y;, na bazie ktoérych wyprowadzane s3 wskazniki jakosci. Wystarczy,
aby sygnal stymulacji nie spetniat tych zatozen i wskaznik jakosci traci na efektywnosci lub

w ogble jego uzycie moze by¢ nieuzasadnione.

Bardzo tatwo tez podwazy¢ zasadno$¢ budowy wskaznika na rozktadzie prawdopodo-
bienstwa sygnatu wyjsciowego w zastosowaniu do modeli biliniowych ciggéw czasowych.

Przyktadowo dla modelu EB(4,/), mozna pokaza¢ (Rys 3.6), ze pobudzenie sygnatem

34



stymulacji e; o rozkladzie normalnym nie tylko nie gwarantuje identycznego typu rozkladu na
wyjsciu y; ale takze, powstate znieksztalcenia rozkladu prawdopodobienstwa zalezne sg od

warto$ci wspotczynnika modelu fy;.
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Rys. 3.6 Porownanie dystrybuanty hipotetycznej (rozktad normalny Gaussa) z empiryczng dla

a) ﬁld = 0,2 i b) ﬁkl = 0,8
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Wyraznie wida¢, ze dla wysokich wartosci wspotczynnika modelu Sy dystrybuanta sygnatu
wyj$ciowego y; jest istotnie rézna od dystrybuanty rozkladu normalnego Gaussa. Z tego tez
powodu wskazniki jako$ci powstale przy zalozeniu normalnosci rozktadu sygnatu wyjscio-

wego y; sg skuteczne tylko dla waskiego zakresu oryginalnych parametrow fy;.

3.3 Metody momentow

Pod nazwa metody momentoéw kryje si¢ grupa algorytmow identyfikacji modeli ciggow
czasowych wykorzystujaca statystyczne wiasciwosci identyfikowanego modelu oraz statysty-
czne wlasciwosci badanego ciggu czasowego. W metodzie momentow wykorzystuje si¢
analityczne zaleznoS$ci (przyktady w [Biel]) pomiedzy parametrami modelu (wspotczynniki,

parametry struktury, wariancja sygnatu stymulacji) a wartoSciami momentow statystycznych.

W rezultacie mozliwe sg dwa podejscia. Pierwsze polega na wyznaczeniu wartosci réznych
momentow z proby (z ciggu czasowego) a nastgpnie rozwigzaniu uktadu rownan nieliniowych
opisujagcych momenty statystyczne na bazie rownania modelu w celu wyznaczenia jego
parametréw. Podejscie to nazywac bedziemy zwykla metodag momentdéw. Drugie podejscie
polega na konstrukcji wskaznika jakosci zdefiniowanego, jako roznica pomigdzy teorety-
cznymi warto$ciami momentow wyliczonymi dla zadanych wartosci parametrow modelu
a warto$ciami empirycznymi z tych momentoéw wyliczonymi z proby. Wskaznik ten nastgpnie
podlega minimalizacji po parametrach modelu. Podejscie takie nosi miano uogoélnionej
metody momentéw. Przyklady algorytmow identyfikacji [Bie8] dla modeli EB(%,/) bazuja-

cych na wymienionych metodach momentéw pokazane sg w podrozdziatach 3.3.113.3.2.

Podstawowym problem, na jaki napotykamy przy wykorzystaniu metody momentow jest
zalozenie, ze jesteSmy w stanie otrzymac¢ nieobcigzone oceny momentoOw statystycznych na
bazie pojedynczej skonczonej realizacji. Blizej ta kwestie przedstawiono w podrozdziale 4.1.
W tym miejscu ograniczymy si¢ do stwierdzenia, ze zalozenie to mozna uzna¢ za spetnione
dla ograniczone zakresu wspoiczynnikow . W rezultacie metody wykazuja skutecznos¢

tylko w ograniczonym zakresie identyfikowalnych modeli.

3.3.1. Zwykla metoda momentow

Podstawy teoretyczne zwyczajnej metody momentow opisane sg szczegdolowo w [Bie8].

Ponizej zmieszczono tylko sam algorytm identyfikacji modelu EB(4,/):
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IL.

Wyznaczenie struktury modelu w oparciu o trzeci moment centralny taczny. Nalezy

wyznaczy¢ wartosci /; i 5, dla ktorych | M"Y (1;,1,) | przyjmuje ekstremum. Jezeli:

e [, = [, nalezy przyja¢ model diagonalny dla k=1=1;=[,.

e /1 #[; nalezy przyja¢ model superdiagonalny przypisujac wartosci /; 1/, do k 11/ tak

aby k < 1.

Sprawdzenie identyfikowalno$ci systemowej modelu:

e Dla modelu subdiagonalnego nalezy wyznaczy¢ warto$¢ wskaznika:

MO (k,1))
=W, (D) (3.13)
(M}7(0))
Model jest identyfikowalny dla W; < 0,25. W przeciwnym wypadku nalezy przyjac

model liniowy.
Dla modelu diagonalnego wyznacza si¢ wartos¢ wskaznika:

3)
v = MR (3.14)

4= M;z)(O)\/Mf)(k) .

Dla przyjetej dokladnosci o sprawdza si¢ zaleznos$¢:

3
2

Jezeli zaleznos¢ (3.15) jest spetniona przyjmuje si¢ pobudzenie o rozkladzie gausso-

W,——— <35 (3.15)

wskim 1 wyznacza wskaznik:

M (kM P (k)

e P (3.16)
M7 (0)M 7 (0,0)

Jezeli W5 < 0,23, to proces jest identyfikowalny. W przeciwnym wypadku nalezy
zastosowa¢ model liniowy. Natomiast, jezeli zalezno$¢ (3.15) nie jest spetniona

nalezy zatozy¢ pobudzenie inne niz gaussowskie.

III. Identyfikacja wartosci 3,

¢ Dla modelu subdiagonalnego rozwigzuje si¢ rGwnanie:

W, =x(1-x). (3.17)
Oceng wariancji sygnatu innowacji wyznacza si¢ z zaleznosci:
m? =MP0)(1-x). (3.18)
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Wyznaczajac warto$¢ 3, korzysta si¢ z zaleznosci:

Bi=—5
kK — 2)
me

(3.19)

Nalezy wybra¢ rozwigzanie kierujac si¢ praktycznymi wskazowkami (np. model

o mniejszej wariancji zaktocenia, model odwracalny).

Dla modelu diagonalnego jezeli W, # 3 to:

NG

k, - W2
X = N
W,2(k, —1) -2k,

gdzie: k4 — wspoOtczynnik rozktadu spehniajacy zaleznosci:

2k, 342
2

<M<T;k4<3;

¥<W4<@;k4>3.

Jezeli W, = to nalezy rozwiaza¢ rOwnanie:

3

J2

_ 6x(l-x)
34+2x+22x2

5

(3.20)

(3.21)

(3.22)

Warto$¢ B wyznacza si¢ z zalezno$ci 3.18 i 3.19. Rozwiazanie nalezy wybraé

kierujac si¢ przestankami praktycznymi, takimi jak wariancja zakldcenia,

odwracalnos¢ itp.

IV.  Znak parametru f3,, nalezy przyja¢ zgodny ze znakiem ekstremum M"Y (k,[).

3.3.1. Uogo6lniona metoda momentow

Uogo6lniona metoda momentow [Bie8] wyznacza rozwigzanie numerycznie. Ogolny sposob

poszukiwania rozwigzania sprowadza si¢ do minimalizacji wskaznika jakosci:

1 :ij(yi’ﬁkl’f)’

38

(3.23)



gdzie przykladowe funkcje f; zdefiniowane sa nastepujaco:

[0 B ) =M P (0) - M P (0);
L By By = MO (e, 1) = M D (k,D);
LBy A7) = M 9(0,0,0) - M (0,0,0);
[ n B By =2 = 1.

(3.24)

Generalnie przyjmuje si¢, ze E{f;} =0 gdy fB,=p8, i L' =2*. W praktyce, minimalizuje
si¢ sume rozni¢ wartosci wybranych momentow statystycznych wyliczonych dla danej pary
(B,, £) z wartoéciami ich estymatoréw z proby wyliczonych na bazie ciagu y;. Para (8, ,

A?), dla ktérej otrzymuje sie minimum wskaznika jakosci / stanowi rozwigzanie zdania

identyfikacji modelu.

Obie metody momentoéw wymagaja wyznaczenia zaleznosci analitycznych pomiedzy warto-
$ciami paramentow modelu a wartoSciami momentow statystycznych sygnatu wejsciowego y;.
W rezultacie dla kazdej mozliwej struktury modelu wymagane jest wyprowadzenie stoso-

wnych wzorow. Wyprowadzenia wzoréow dla modeli EB(,/) znalez¢ mozna m. in. w [Bie8].
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R,OZdZial 4
Zrodla trudnosci w identyfikacji modelu EB

W literaturze dotyczacej estymacji wspotczynnikow modelu EB(k,/) [Subl], [Brul], [Mat2],
[Bie8], [Bib2], [Bou2], sygnalizowane s3 pewne trudnosci w poprawnym odtworzeniu
warto$ci wspdtczynnikow a wigkszo§¢ prezentowanych wynikow, w ktéorych dokonano
poprawnej identyfikacji modelu (uzyskano nieobcigzone oceny) dotyczy waskiego zakresu
oryginalnych wartosci wspolczynnikow (ok. 40% pelnego zakresu stabilnosci). Z tego

powodu konieczne wydaje si¢ okreslenie 1 analiza przyczyn wspomnianych trudnosci.

Jak zostalo to juz zasygnalizowane w poprzednich rozdziatach, gtéwne Zrédia trudnosci
Zwigzane s3 z poprawnoscig wyznaczania ocen momentOw statystycznych dla procesu
biliniowego, z odwracalnos$cig modelu oraz z ksztattem funkcji kosztow uzytej w algorytmie

identyfikacji. Kolejne podrozdziaty szerzej opisujg wymienione zagadnienia.

Ponadto poczawszy od tego miejsca pracy przyjmuje si¢, ze typ struktury modelu nie ma
znaczenia, poniewaz wszystkie opisywane dalej zagadnienia sg prawidlowe dla dowolnej

struktury modelu EB(%,/).

4.1 Wyznaczanie ocen momentow statystycznych

Poprawno$¢ wyznaczania ocen momentow statystycznych ma szczegdlne znaczenie przy
estymacji parametrow modelu z wykorzystaniem metody momentow. W rozdziale 3.3 poka-
zano, ze do wyznaczenia parametrow modelu EB(k,/) potrzeba znajomosci warto$ci wybra-

nych momentow statystycznych do trzeciego rzgdu wigcznie.

W zwigzku z tym, ze momenty statystyczne opisujg proces dla nieskocznego zbioru jego
realizacji, a w praktyce dysponuje si¢ najczesciej pojedynczym, skonczonym zbiorem reali-
zacji badanego procesu, mozliwe jest tylko wyznaczenie ocen tych momentow. Ze statystyki

wiadomo natomiast, ze oceny momentow liczone na skonczonej probie sg obarczone pewnym
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losowym btgdem (przy zalozeniu, ze uzyty estymator momentu jest nieobcigzony). Blad ten
zatem bedzie propagowac poprzez ztozone, nieliniowe wzory metody momentow 1 wptywacé

na oceny parametrow zidentyfikowanego modelu.

Badania stacjonarnosci procesu biliniowego [Mal2] pokazaly, ze juz drugi moment
centralny (wariancja), uzywany m.in. w metodzie momentow wykazuje tendencje do chao-
tycznego, wybuchowego zachowania w czasie. Ponadto, zauwazono, ze zachowanie to jest
SciSle zwigzane z wartoscig oryginalnego wspdtczynnika Sy uzyta do generowania procesu
biliniowego. Obserwacje te staly si¢ podstawa to przeprowadzenia badan dotyczacych
poprawnosci wyznaczanych ocen wariancji procesu biliniowego na bazie skonczonego zbioru

jego realizacji w czasie, w zaleznos$ci od wspdtczynnika fy;.

Przed przystapieniem do opisu badan poprawnosci wyznaczania ocen wariancji dla

procesu biliniowego wprowadza si¢ nastgpujace pojecia:

e Realizacja — jest to pojedyncza warto$¢ zmiennej losowej generowanej przez dany
proces losowy.

o Trajektoria — jest to zbor N realizacji procesu biliniowego zarejestrowany w czasie.

e Warto$¢ momentu liczona wzgledem czasu — oznacza oceng momentu statystycznego
wyznaczong eksperymentalnie dla pojedynczej, niezaleznej trajektorii y,(i) w czasie
dyskretnym i = 1, 2, ..., N. Indeks » = 1, 2, ..., R stuzy do oznaczenia numeru fraje-
ktorii, dla ktorej liczona jest ocena momentu wzgledem czasu, a zaleznosci (4.1) 1 (4.2)

stanowig przyktady tak liczonych ocen:

o Pierwszy moment (warto$¢ srednia) liczony wzgledem czasu:

A N
M;])(I”)Z%Zyr(i); ¥ = const. 4.1)
i=1

o Drugi moment centralny (wariancja) liczony wzgledem czasu:
A N A
MO ()= S =TI =const (4.2)
—1&

1

e Warto$¢ momentu liczona po trajektoriach — oznacza oceng momentu statystycznego
wyznaczong eksperymentalnie dla wybranej, stalej chwili czasowej i, na zbiorze R
niezaleznych trajektorii procesu y,(i). Zaleznosci (4.3) 1 (4.4) stanowig przyktady ocen

momentow statystycznych liczonych wzgledem trajektorii:
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o Pierwszy moment (warto$¢ srednia) liczony wzgledem trajektorii:

R
1\;1;,”(1') = %Zy,, (@); i=const. (4.3)
r=l

o Drugi moment centralny (wariancja) liczony wzgledem trajektorii:
1 R

M'D (i) =
’ ( ) R_l r=l1

[y,,(i)—i\;l;,”(i)]z; i =const. (4.4)

Korzystajac z modelu EB(1,1) o wspolczynnikach ;; i A* = 1 wygenerowano R = 5000
niezaleznych trajektorii procesu biliniowego, kazda dla innych, losowych warunkow
poczatkowych. Kazda trajektoria (oznaczona przez r=1, 2, ..., R) zawierata 5500 probek
czasowych, z czego tylko ostanie N =5000 probek zostalo poddanych dalszej analizie

(pierwsze 500 probek postuzyto do roztadowania warunkdéw poczatkowych).

Dla kazdej trajektorii r procesu biliniowego y,(i) wyznaczono oceny drugiego momentu
centralnego (wariancji) wzgledem czasu wedle zaleznos$ci (4.2). Nastepnie, dla kazdej chwili
czasowej i, wyznaczono oceny tego momentu wzgledem trajektorii wedle zaleznosci (4.4).
Uzyskane zbiory ocen wariancji liczonej wzgledem czasu usredniono zgodnie z (4.5) 1 analo-

gicznie zbiory ocen wariancji liczonej wzgledem trajektorii zgodnie z (4.6)

R
V= 20 (0 (4.5)
r=1
1 & -
Ve=— 2 M7 (D). (4.6)
NS i

Nastepnie wyznaczono dwa wskazniki:

e RRC (4.7) stanowi r6znice¢ pomiedzy Srednig wariancja liczong wzgledem trajektorii

(Vr) a $rednig wariancja liczong wzgledem czasu (Vy).

RRC=V,—V,. (4.7)

Wskaznik ten jest wskaznikiem referencyjnym pokazujacym, ze jezeli RRC jest
bliskie zeru, to usrednione oceny wariancji wzgledem czasu 1 wzgledem trajektorii
sg zgodne. W takiej sytuacji mozliwa jest prawidlowa ocena wariancji liczonej
wzgledem czasu, jezeli dysponuje si¢ odpowiednio duzym zbiorem niezaleznych
trajektorii badanego procesu. Zarowno Vz jaki Vy sa wtedy prawidlowymi ocenami

wariancji.
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e RRP (4.8) stanowi roznice pomigdzy srednig wariancjg liczong wzgledem trajektorii
(Vr) a wariancjg policzong dla pojedynczej, trajektorii procesu biliniowego

wzgledem czasu (M i,”(r) ).Warto$¢ r zostata wybrana przypadkowo.

RRP =V, -M"? (r). (4.8)

Jezeli RRP jest bliskie zeru, to wnioskuje si¢, ze liczenie wariancji wzgledem czasu
dla pojedynczej, skonczonej trajektorii procesu biliniowego daje prawidiowe jej

oceny.

Oba powyzsze wskazniki wyznaczono dla wartosci wspofczynnika £;; pochodzacych ze
zbioru B = {0,05; 0,1; ...; 0,95}. Pozwolilo to na analiz¢ poprawnosci wyznaczania ocen

momentow dla procesu biliniowego w funkcji f;; przez poréwnanie wartosci RRP i RRC.
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Rys. 4.1 Wizualizacja wskaznikow RRC i RRP w funkcji f;;

Widoczne na rysunku 4.1 wartosci wskaznikow RRP 1 RRC pozwalajg wnioskowac, ze
wyznaczone warto$ci wariancji procesu biliniowego dla pojedynczej, skonczonej trajektorii,
obarczone mogg by¢ znacznym bledem. Jest to szczegdlnie widoczne, jezeli oryginalne Sy,
dla ktérego symulowany byt proces biliniowy wykracza poza granice odwracalnosci (2.17).
W efekcie, metody identyfikacji, ktorych dzialanie oparte jest na wartosciach momentow
statystycznych wyznaczanych dla pojedynczej trajektorii sa skuteczne w estymacji wspotk-

czynnikow S w ograniczonym zakresie (modele odwracalne).
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4.2 Odwracalno$¢ modelu

Kolejng kwestia majaca wplyw na skutecznos$¢ identyfikacji jest odwracalno$¢ modelu.
Istniejg stabilne procesy biliniowe, ktore nie spetniajg warunku odwracalnosci (2.17), czego

skutkiem jest brak stabilnosci ich modeli odwrotnych.

Relacje pomiedzy zakresem stabilnosci a odwracalnosci na przykladzie modelu
superdiagonalnego (relacje 2.16 1 2.20) przedstawiono na rysunku 4.2. Linia niebieska (a)
zaznaczono krzywa wyznaczajaca zakres odwracalnosci (wyrazony w  wartosciach
wspdlezynnika modelu By, na osi poziomej) dla danej wariancji sygnatu stymulacji A* (na osi
pionowej). Znakiem (X) oznaczono przecigcie z linig odpowiadajaca jednostkowej wartosci
wariancji sygnatu stymulacji (A* = 1). Analogicznie linia czerwona (b) reprezentuje krzywa
okreslajagcg zakres stabilno$ci. Symbolem (0) oznaczono przecigcie tej krzywej z linig
jednostkowej wariancji sygnatu stymulacji. Pogrubionymi czarnymi liniami na osi poziome;j
oznaczono zakresy wspotczynnika Sy, ktorego wartosci odpowiadaja modelom stabilnym,

lecz nieodwracalnym.

15

Zakres odwracalnosci

05

Zakres stabinosci

Wariancja sygnalu stymulaciji

133 _ 086 033 0 033 0.66 1 133
Beta

Rys. 4.2 Relacja pomiedzy zakresem stabilnosci a zakresem odwracalnosci

Podstawowym zalozeniem identyfikacji modeli ciggdw czasowych, bazujacych na
minimalizacji btedu predykeji jednokrokowej jest wyznaczenie ocen sygnatu stymulacji, jako
btedu predykcji jednokrokowej. Oznacza to, ze korzysta si¢ z modelu odwrotnego do modelu
identyfikowanego. Jezeli dla danego procesu losowego (ciaggu czasowego) oryginalny model
byt nieodwracalny, to oceny sygnatu stymulacji (w trakcie identyfikacji) nie bedg zbiezne do
ich oryginalnych wartosci. Procesy takie powszechnie uznawane sg za nieidentyfikowalne

metodami minimalizacji btedu predykcji.

Efekt wplywu nieodwracalno$ci modelu procesu mozna pokaza¢ analizujac przestrzen
rozwigzan zadania identyfikacji MNK, gdzie funkcja kosztéw jest btad sredniokwadratowy
(ang. Mean Square Error — MSE) zdefiniowany zaleznoscig (4.9).
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> (49)

gdzie:

E=Y—¥ :yi_lgk/éi—kyi—/’ (410)
a ocena sygnatu stymulacji &, wyznaczana jest nastepujaco:

e =¢. (4.11)
Symulujac proces biliniowy o zadanym Sy (wartosci k 1 / nie maja istotnego wptywu na
badane zjawisko, wigc je pomini¢to) a nastgpnie wyliczajac wartosci MSE dla zbioru
testowych wartosci fi; zawierajacych si¢ w zakresie stabilno$ci (probkowanie), otrzymacé
mozna wizualizacje przestrzeni rozwigzan (funkcji kosztow) zadania identyfikacji. Na
rysunku 4.3 przedstawione sg przyktadowe przestrzenie rozwigzan (gorny wykres) dla modeli
nieodwracalnych. Niebieska linia pokazano przyblizony (do dokladnosci prébkowania)
ksztatt funkcji kosztu a czerwona przerywana linia wskazuje warto$¢ oryginalng fy. Na
dolnym wykresie wida¢ przebieg oryginalnego sygnatu stymulacji e; (linia czerwona) oraz
przebieg jego ocen (linia niebieska) wyznaczonych zgodnie z (4.11) dla oryginalnej wartosSci
wspolczynnika . Intersujgce anomalie zostaly na wykresach oznaczone
a oceny polozenia minimum globalnego (metoda prébkowania funkcji kosztow
z zadanym krokiem) zaznaczone s3 matym niebieskim kotkiem. Warto w tym miejscu
podkresli¢, ze niezgodno$¢ oceny polozenia minimum globalnego z warto$cig oryginalnego

[ nie jest wynikiem zbyt matej rozdzielczosci probkowania funkcji kosztow.

Jak wida¢, dla procesow pochodzacych z nieodwracalnych modeli EB(%,/), minimum
globalne funkcji kosztow (MSE) moze nie odpowiada¢ oryginalnej warto$ci wspoiczynnika
modelu (Rys. 4.3a). Powodem takiego stanu rzeczy jest chwilowa (warto odnotowac ten fakt)

niestabilno$¢ ocen sygnatu stymulacji e;, widoczna na dolnym wykresie (Rys. 4.3a).

Inny przypadek wida¢ na rysunku 4.3b. Tym razem chwilowa niestabilno$¢ ocen e;
sprawila, ze minimum lokalne w polozeniu odpowiadajacym oryginalnemu S w ogdle nie
wystapito.

Niezaleznie od tego, ktore z powyzszych zjawisk ma miejsce, algorytmy identyfikacji
bazujace na MSE, jako funkcji kosztow, nie beda zbiezne do oryginalnej wartosci

wspolczynnika Sy, znajdujac w rezultacie rozwigzanie nieprawidlowe. Warto jednak podkre-

sli¢, ze opisane powyzej zjawiska, nie musza wystagpi¢ pomimo nie spetniania warunku
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odwracalnosci modelu. W takim przypadku minimum MSE pojawi si¢ w prawidlowe;j loka-

lizacji, cho¢ szansa na to maleje wraz ze wzrostem oryginalnego fy;.
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Rys. 4.3 Przykiady przestrzeni rozwiqzan dla zadania identyfikacji (funkcja kosztow — MSE) dla:

a) f11=0,8;b) 1, =0,6.
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4.3 Multimodalno$¢ funkcji kosztow

Okazuje si¢, ze nie tylko polozenie minimum globalnego stanowi Zroédto problemu w identy-
fikacji modeli EB(%,/) [Mall]. Czesto, szczegdlnie dla procesoOw biliniowych (o wysokim fy,),
funkcja kosztow zadania identyfikacji posiada wiele minimow lokalnych. W efekcie stanowig
one potencjalne (nieprawidtowe) punkty zbieznosci dla algorytmu identyfikacji. Zjawisko to
zostalo zasygnalizowane w [Subl] 1 [Mat2], a jako rozwigzanie proponowano manualny

dobo6r warunkow poczatkowych dla estymacji.

Przyktad taki mozna zauwazy¢ w rozdziale 3 przy opisie WRRMNK, gdzie dobor wartosci
inicjujacej identyfikacje (Py) miat wptyw na koncowe rozwigzanie, co najprawdopodobniej
bylo rezultatem zbieznosci algorytmu do minimoéw lokalnych. Odpowiedni dobor wartosci
inicjujacej algorytm mogl spowodowac rozpoczecie poszukiwan rozwigzania we wlasciwym
miejscu, co w rezultacie skutkowalo poprawa statystyczng skutecznosci identyfikacji. Nie-

stety potozenie minimow lokalnych w przestrzeni rozwigzan zadania identyfikacji nie jest
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Wizualizacja funkcji kosztéw
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Rys. 4.4 Przestrzen rozwigzan dla zadania identyfikacji (funkcja kosztow — MSE) dla:
a) f1,=0,1;6) f1,=0,4;¢c) p;,=0,5;d) B, =0,6.

Na rysunkach (4.4a-d) pokazano wybrane przyktady wizualizacji ksztattu funkcji kosztow
dla zadania identyfikacji modelu EB(k,/). Jak poprzednio, wizualizacje otrzymano droga

symulacji procesu biliniowego dla r6znych wartosci wspolczynnika modelu.

Przy symulacjach przyjeto jednostkowa wariancje sygnatu stymulacji, tak wiec zakres
stabilno$ci modelu jest nastepujacy: fu €(—1;1). Jak wida¢ na rysunku 4.4a dla niskich
wartosci wspotczynnika przyktadowy ksztalt funkcji kosztow (MSE) nie jest skomplikowany
1 nie stanowi wyzwania dla powszechnie stosowanych algorytmow identyfikacji. Kolejne
wykresy (Rys. 4.4b-d) prezentuja przyklady bardziej skomplikowanych ksztattow funkcji
kosztow. Dla przyktadu z fi;=0,4 (Rys. 4.4b) mozna zauwazy¢ wystepowanie minimum
lokalnego, ktore nie powinno stanowi¢ trudnosci dla algorytmu startujgcego z zerowego
warunku poczatkowego, o ile wstepna stymulacja algorytmu nie bedzie zbyt intensywna (za
duze Py). Dla przyktadu na rysunku 4.4c pojawia si¢ juz jednak takie zagrozenie. Zbyt stabe
poczatkowe pobudzenie WRMNK, moze skutkowa¢ niemozno$cig wyjscia z szerokiego

minimum lokalnego wystepujacego w okolicach zera (typowy warunek poczatkowy dla fy).
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Ostatecznie przyktad z rysunku 4.4d prezentuje sytuacje, gdzie pomigdzy typowa zerowa
warto$cig poczatkowa oceny fy a minimum globalnym, zlokalizowanym w S =0,6
(prawidlowe rozwigzanie), znajduje si¢ kilka minimoéw lokalnych mogacych spowodowaé

zbiezno$¢ algorytmu do nieprawidlowego rozwigzania.

Jednym z mozliwych rozwigzan zasygnalizowanego powyzej problemu (proponowanym
w [Subl]) jest rozpoczynanie algorytmu z r6znymi poczatkowymi ocenami fy. Nie gwara-
ntuje to jednak sukcesu, gdyz przed przeprowadzeniem identyfikacji brak jest informacji
pozwalajacych na oszacowanie potozenia takich punktow startowych. Ponadto nie wykluczy

to przeniesienia zakresu poszukiwana do innego minimum lokalnego (wptyw doboru Py).

4.4 Potencjalne rozwigzania opisanych problemow

W poprzednich podrozdziatach oméwiono zrodla probleméw, na jakie napotyka sie stosujac

metody opisane w rozdziale 3.

Oszacowanie poprawnos$ci ocen momentow wyznaczonych na podstawie pojedynczej
trajektorii o skonczonej liczbie realizacji wydaje si¢ problemem nie do rozwigzania, co
sprawia, ze przynajmniej na razie, trzeba pogodzi¢ si¢ z ograniczeniami metod identyfikacji
wykorzystujagcych momenty statystyczne.

Odwracalno$¢ modelu uznawana byla dotychczas za czynnik ograniczajacy zakres modeli

identyfikowalnych. Autorowi udalo si¢ zauwazy¢, ze istnieje proste rozwigzanie, ktoére

pozwala dla modeli EB(k/) przesung¢ granice identyfikowalno$ci poza zakres ich

odwracalnosci. Rozwigzanie zaproponowane w pracy umozliwia identyfikacje modelu
EB(k,/) w calym zakresie jego stabilnosci. Rozwigzanie to, poparte szeregiem wynikow badan

symulacyjnych, opisane zostalo w rozdziale 5.

Pokazana w podrozdziale 4.3 multimodalno$¢ funkcji kosztow nie wydaje si¢ w dzisiej-
szych czasach trudnym wyzwaniem, gdyz od wielu lat obserwuje si¢ rozwoj narzedzi optyma-
lizacji przeznaczonych dla zadan o skomplikowanych ksztaltach funkcji kosztow. Propozycja

algorytmu rozwigzujacego ten problem przedstawiona zostata w rozdziale 6.
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Rozdziat 5
Rozwigzanie problemu odwracalnosci modelu

W podrozdziale 4.2 poruszony zostat problem odwracalnosci modelu EB(%,/). Jak pokazano,
jesli badany cigg pochodzi z bilinowego modelu nieodwracalnego, minimum globalne
funkcji kosztow nie musi odpowiadaé rzeczywistej (oryginalnej) wartosci wspdtczynnika Sy,
dla ktorej ciag ten zostat zasymulowany. Dotychczas modele nieodwracalne utozsamiane byty
z modelami nieidentyfikowalnymi [Bie8], [Wanl]. Mozna jednak pokaza¢ (doswiadczalnie),
ze modele nieodwracalne EB(k,/) sa nie tylko identyfikowalne, ale takze, ze mozliwe jest
odtworzenie warto$ci wspofczynnika fr; z duzo mniejszym obcigzeniem niz dla modeli

odwracalnych.

Rozwigzanie problemu polega na modyfikacji funkcji kosztow (MSE) przez wprowadzenie
do niej nasycenia (ograniczenia) na wartosci btedu predykcji jednokrokowej. Oczywiscie,
ograniczanie warto$ci btgdu predykeji jednokrokowej nie jest nowatorskim pomystem autora
pracy. Zaobserwowatl on 1 poddat analizie wpltyw tego ograniczenia na ksztaltt funkcji
kosztow, czego rezultatem bylo wyciagniecie wniosku, ze wprowadzenie ograniczenia powo-
duje, ze minimum globalne funkcji kosztow pojawia si¢ dla oryginalnej wartosci fy;. Autor
zatem przeprowadzit analize wlasciwosci statystycznych tak zmodyfikowanego estymatora
dla r6znych pozioméw nasycenia i1 ostatecznie opracowat rekurencyjng procedur¢ automa-

tycznego doboru poziomu nasycenia.

5.1 Funkcja kosztow z nasyceniem (SMSE)

Typowa funkcjg kosztow w metodach identyfikacji opartych na minimalizacji btedu predykcji
jest btad sredniokwadratowy (4.9-4.11). Aby umozliwi¢ identyfikacj¢ nieodwracalnego mo-

delu biliniowego proponuje si¢ zastgpienie (4.11) zaleznoscig (5.1):
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w  dla & ZW

e =1¢& dla —w<g <w; (5.1)

-w dla & <-w,
gdzie w okresla¢ bedziemy mianem poziomu nasycenia, lub wymiennie ograniczeniem. Tak
zmodyfikowang funkcje kosztow nazywac bedziemy dalej nasyconym bigdem Sredniokwa-
dratowym (Ang. Saturated Mean Square Error — SMSE). Problemem, ktérego rozwigzanie
poddane jest analizie na kolejnych stronach tego rozdzialu jest dobor warto$ci poziomu

nasycenia.

Celem wprowadzenia ograniczenia na warto$ci bledu predykcji jednokrokowej jest
przeciwdziatanie potencjalnej niestabilnosci modelu odwrotnego. Jezeli model odwrotny jest
niestabilny, wartosci btedu predykcji & nie sg zbiezne do oryginalnego sygnatu stymulacji e;,
poniewaz warunki poczatkowe moga nie ulec wygaszeniu. W efekcie wartosci & moga
chwilowo przyjmowa¢ bardzo duze wartosci, co silnie zwigksza wariancj¢ bledu predykcji
(wzrost MSE). Przyktady, zamieszczone na rysunku 5.1, ilustrujg proby identyfikacji modelu
EB(k,/) bez i z uzyciem roznych pozioméw nasycenia. Warto$¢ f3, = B, oraz parametry
struktury modelu nieodwracalnego s3 zgodne z oryginatem. Gorne wykresy wizualizuja
ksztatty funkcji kosztow w catym zakresie stabilnosci modelu, a dolne — przebiegi

oryginalnego sygnatu stymulacji e; (kolorem czerwonym) i jego ocen (kolorem niebieskim).
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Wizualizacja funkcji kosztéw z nasyceniem (3Se)
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Wizualizacja funkgji kosztow z nasyceniem (2Sy)
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Rys. 5.1 Przebieg sygnatu stymulacji (linia czerwona) i jego oceny (linia niebieska) dla
a) MSE i b) SMSE z w= 34 ¢) SMSE z w= 28, ¢) SMSE z w= 2§, (model odwracalny).

Jak wida¢ (Rys. 5.1a), niestabilno$¢ modelu odwrotnego spowodowala ,,wybuch” ocen
sygnalu stymulacji e; w poczatkowej fazie estymacji (brak ograniczenia), co wystarczyto do
zmiany polozenia minimum globalnego funkcji kosztow [Mal5]. Naszym celem zatem bedzie
tak dobra¢ poziom nasycenia w, aby ograniczy¢ wybuchy ocen e; do wartosci mieszczacych
si¢ w zakresie zmiennos$ci oryginalnego sygnalu stymulacji, jednoczes$nie starajac si¢ nie

uszkodzi¢ poprawnych ocen (ograniczenie w nie moze by¢ zbyt restrykcyjne).

Naturalnym rozwigzaniem tego problemu bedzie postuzenie si¢ wiasciwosciami statysty-
cznymi sygnatu stymulacji e;. Zakladajac normalnos¢ rozktadu sygnatu stymulacji e; oraz
oznaczajac jego stalg wariancje przez A* mozna przyjaé, ze efektywny zakres zmiennosci e; to
+3 4. Oczywiscie rozktad normalny dopuszcza wartosci wigksze, lecz prawdopodobienstwo
ich wystapienia jest nie wigksze niz 0,3%. Przyjmujac zatem poziom nasycenia w =34

narazamy si¢ na ryzyko niepozadanego obcigcia nie wigcej niz 0,3% ocen sygnatu stymulacji.

Wprowadzenie poziomu nasycenia w = 34 ogranicza nie tylko wartoSci potencjalnych
,wybuchow”, ale takze czgsto czas ich trwania, co wida¢ na rysunku 5.1b, gdzie widoczne sa

oceny sygnatu stymulacji dla doktadnie tej samej trajektorii procesu biliniowego, co w 5.1a.
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O ile przedstawione rozwigzanie wydaje si¢ uzasadnione, nie nadaje si¢ ono wprost do
zastosowania w praktyce, gdyz w rzeczywistych eksperymentach identyfikacyjnych sygnat
stymulacji e; jest nieznany. Nie mozna zatem skorzysta¢ z jego wlasciwosci statystycznych do
ustalenia ograniczenia w, ktorego wartos¢ powinna by¢ znana przed estymacja. Pozostaje

jedynie positkowanie si¢ pewnymi dostepnymi przyblizeniami.

Patrzac na réwnanie modelu EB(%,/) (2.14) mozna zauwazy¢, ze zgodnie z powszechnie
znanym prawem o sumowaniu si¢ wariancji zmiennych losowych niezaleznych [Brol],

wariancja sygnatu wyjsciowego bedzie zawsze wigksza od wariancji sygnalu stymulacji

(M ;2) > A%). Prawo to mozna zastosowaé, gdyz e; jest zawsze niezalezne od Syei.rvi; oraz e;

jest nieskorelowane w czasie. Mozna, zatem oszacowa¢ odchylenie standardowe sygnalu
stymulacji A z gory przez wartos¢ S, (odchylenie standardowe z proby sygnaltu y;). Przyjmujac
wigc w = 3§, nie popetnimy wigkszego bledu, polegajacego na obcigciu prawidlowych ocen
sygnatu stymulacji, niz w przypadku w = 34. W dalszym ciggu begdziemy jednak zapobiegac,

cho¢ mniej skutecznie, ,,wybuchom” ocen sygnatu stymulacji.

Rozwigzanie to jednak ma pewng wade. Mozna jg dostrzec na przykladzie analizy wzoru
(2.19), ktory faczy wariancj¢ sygnalu stymulacji z wariancja wyjscia superdiagonalnego
modelu EB(k,/), z uwzglednieniem wspoiczynnika fy. Kiedy oryginalne [y jest mate,
wariancja sygnalu wyjscia y; modelu jest bardzo zblizona do wariancji sygnatu stymulacji e;.
W rezultacie, proponowane podstawienie zastgpcze (w = 3Sy) jest bardzo skuteczne. Niestety,
wraz ze wzrostem [, wariancja wyjscia staje si¢ znacznie wigksza od wariancji sygnatu
stymulacji, co powoduje, ze poziom nasycenia jest zbyt wysoki 1 skuteczno$¢ ograniczenia
wybuchow stabnie. W rezultacie taki sposob doboru ograniczenia traci na skutecznosci dla

warto$ci S bedacych blisko granicy stabilnosci, czyli dla modeli nieodwracalnych.

Pewnym kompromisem zaproponowanym w [Bie7] jest dobranie w = 2¢S, gdzie g jest
dobierane eksperymentalnie (wizualizacja dla ¢ = 1 pokazana jest na rysunku 5.1c).
Propozycja ta jednak nie rozwiazuje kompletnie problemu, gdyz w dalszym ciagu S, jest
zalezne od i 1 dobranie na jego bazie poziomu nasycenia, moze skutkowaé niepozadanym
obcigciem niektorych ocen sygnalu stymulacji e; (Rys 5.1d). Warto jednak przebadad
statystycznie skuteczno$¢ tego rozwigzania w celu sprawdzenia, czy nie jest ono mimo

wszystko wystarczajace z punktu widzenia praktyki.
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5.1.1 Wlasciwosci statystyczne estymatora bazujacego na funkcji SMSE

W celu sprawdzenia skutecznosci omoéwionych rozwigzan doboru ograniczenia w
przeprowadzono badania symulacyjne, ktérych wyniki poddano prostej obrdbce statystyczne;.
Na poczatku, dla kazdej wartosci By nalezacej do zbioru B = {0,1; 0,2; ...; 0,9}, oraz sygnatu
stymulacji e; o wariancji A’ = 1 zasymulowano po R = 200 trajektorii superdiagonalnego
procesu biliniowego. Kazda z trajektorii zawierata N = 500 realizacji. Kolejnym krokiem bylo
przeprowadzenie poszukiwania potozenia minimum globalnego funkcji kosztow (dla kazdej z
trajektorii) metoda probkowania o bardzo malym kroku (§ = 10™ dla calego zakresu
stabilnosci (-1;1)). W otoczeniu znalezionego punktu minimalnego (ﬂoptiIOA) dokonano
ponownego poszukiwania lokalnego minimum z rozdzielczoécia siggajaca 5= 10". Uzyskany
wynik optymalizacji stanowi par¢ liczb (B, 1), stanowigca wspotrzedne potozenia minimum

globalnego na ptaszczyznie dwuwymiarowej dla danej trajektorii 7.

Pary rozwigzan pogrupowano w zestawy odpowiadajace tym samym oryginalnym warto-
sciom wspodtczynnika modelu Sy Dla kazdej pary w obrebie danego zestawu wyznaczono
srednie wartosci btedow ocen estymowanych parametrow (5.2 1 5.3) oraz ich odchylenia

standardowe (5.4 15.5):

AT = 2B =Bu)’ (52)
AI:IIQIZ]::(I,, -2); (5.3)

AS, =\/Rl_lg(ﬁk,,,. ~ B, —%AE 23 (5.4)
AS, :\/131—1,.2]::(1" =% —%M : (5.5)

Analogicznie, jako alternatywne miary polozenia wyznaczono mediany bledéw ocen
parametréow (By 1 A%) oraz rozstepy miedzykwartylowe jako alternatywne miary rozrzutu
[Kor1]. Eksperyment taki przeprowadzono pigciokrotnie dla roznych wartosci ograniczenia w,

dobranych nastgpujaco:

e w = oo, Tak dobrany poziom nasycenia symuluje przypadek uzycia zwyklej

funkcji MSE (na wykresach oznaczony jako inf).
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e w = 3S§,. Poziom nasycenia dobrany zgodnie z zalozeniem, ze S, moze zastapi¢ A

(oznaczony na wykresach jako 3Sy).

e w = 2§,. Ograniczenie dobrane zgodnie z propozycja w [Bie7] dla ¢ = 1

(oznaczone na wykresach jako 2Sy).

e w = §,. Poziom nasycenia wprowadzony jako przyklad jeszcze bardziej
restrykcyjnego ograniczania wybuchow ocen sygnatu stymulacji, przeznaczony
gltéwnie dla zakresu modeli nieodwracalnych (na wykresach oznaczony jako 1Sy).
Prawie pewne jest, ze spowoduje on obcigzenie wynikéw identyfikacji modeli
odwracalnych, jednak doswiadczenia autora pokazaty, ze taki dobdr poziomu

nasycenia jest czasem korzystny.

e w = 3. Ograniczenie zaproponowane jako pierwsze, bazujace na wtasciwosciach
statystycznych sygnatu stymulacji (oznaczone na wykresach jako 3Se). O ile
rozwigzanie takie nie jest mozliwe do bezposredniego wykorzystania w rzeczy-
wistym eksperymencie identyfikacyjnym, to w warunkach symulacyjnych (znane

parametry symulacji) jest mozliwe do przebadania.

Wyniki zebrano 1 przedstawiono w formie graficznej na rysunkach 5.2 1 5.3. Kazdy zestaw
shupkow odpowiada innej wartosci nasycenia, a kazdy stupek w obrgbie danego zestawu
przedstawia warto$¢ wybranej statystyki dla innej wartosci oryginalnego Sy tak, ze pierwszy

shupek w zestawie odpowiada f; = 0,1 a ostatni S = 0,9.

Badania powtérzono dla wartosci wspolczynnika modelu Sy nalezacego do zbioru
B, =1{0,91; 0,92; ...; 0,99}, czyli przebadano obszar w poblizu granicy stabilno$ci modelu.
Wyniki zaprezentowano na rysunkach 5.4 1 5.5. Pierwszy stupek w zestawie teraz odpowiada

P = 0,91 a ostatni f; = 0,99.

Z analizy wykresow (Rys. 5.2-5.5) mozna wywnioskowa¢, ze sposrdd wszystkich
mozliwych doboro6w ograniczenia w najlepszy jest niepodwazalnie w = 3A. Ze wzgledu na to,
ze jest on niemozliwy do bezposredniego zastosowania w praktyce, nalezy wybraé
rozwigzanie z pos$rod ograniczen bazujacych na sygnale wyjsciowym. Tu z kolei niepodwa-
zalnym liderem jest ograniczenie w = 28, jak zaproponowano w [Bie7]. Mimo, ze rozwia-
zanie to powoduje dodatnie obciazanie ocen Sy i ujemne obciazanie ocen A’, w zakresie

modeli odwracalnych jest najlepsza z przetestowanych (w tych badaniach) propozycji.
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Rys. 5.2 Wyniki badan symulacyjnych wplywu poziomu nasycenia na bledy ocen wspotczynnika By
dla zakresu <0,1; 0,9> (zbior B).: a) miary polozenia b) miary rozrzutu.
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Rys. 5.3 Wyniki badar symulacyjnych wplywu poziomu nasycenia na bledy ocen parametru i*
dla zakresu <0,1; 0,9> (zbior B).: a) miary polozenia b) miary rozrzutu.

58



Sredni blad oceny Beta

Wartosé

|
inf 38y 28y 1Sy 3Se
Ograniczenie

Mediana btedu oceny Beta

0 ! T T
0.2+ B
Q
B 04t -
5
= 06} -
0.8} - : —
i i I i i
inf 38y 28y 18y 3Se
Ograniczenie
a)
Odchylenie standardowe bledu oceny Beta
T T T
0.8+ : : i
© 06 ~ 5 : : ]
‘0 : :
o] : :
S
=
inf 38y 28y 1Sy 3Se
Ograniczenie
Rozstep miedzykwartylowy btedu oceny Beta
T T T
0 7
@
o]
S
=
I | 1 |
38y 28y 18y 3Se
Ograniczenie
b)
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dla zakresu <0,91; 0,99> (zbidr By): a) miary polozenia b) miary rozrzutu.
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Rys. 5.5 Wyniki badar symulacyjnych wplywu poziomu nasycenia na bledy ocen parametru i*
dla zakresu <0,91; 0,99> (zbidr By): a) miary polozenia b) miary rozrzutu.
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5.1.2 Rekurencyjna metoda doboru wartosci nasycenia

Jak juz zostalo wspomniane w poprzednim podrozdziale, rozwiazanie w = 25, nie jest
idealnym wyborem, gdyz S, jest zalezne od wartoSci fi;. Wiedzac jednak, ze w prawidlowo
przeprowadzonej procedurze identyfikacyjnej warto$¢ funkcji kosztow stanowi oszacowanie
wariancji A* sygnatu stymulacji e;, mozna wykorzysta¢ ten fakt do doboru poziomu nasycenia
wedhug reguty w = 31. Obserwacje¢ t¢ potwierdza takze rysunek 5.3a, gdzie zaprezentowane
sa $rednie warto$ci bledu oceny A>. Mozna zatem przeprowadzié¢ wstepna identyfikacje stosu-
Jac oszacowanie poziomu nasycenia w = 2S,, a nast¢pnie wykorzysta¢ wynik identyfikacji
(warto$¢ funkcji kosztéw) do oszacowania poziomu nasycenia dla powtdrnej procedury

identyfikacyjnej [Mal6]. Formalnie mozna zapisa¢ to nastgpujaco:

w =28, ; (5.6)
A2, = min(SMSE(B,,,y,w,)); (5.7)
w,,, =347 =34. (5.8)

Dla lepszej wizualizacji rozwigzania schemat dzialania rekurencyjnej procedury oszaco-

wania poziomu nasycenia przedstawiono na rysunku 5.6.

| Struktura modelu | & k|
- h___ _
y(0) LOR
; 4]

F—————- + —————— . » Identyfikacja
I | min(SMSE) | ¢ )
: wi =28y :
| I
: Warunek :
: poczatkowy }

oo aaaaaiae ! Wa =34,

Rys. 5.6 Schemat blokowy rekurencyjnej procedury oszacowania poziomu nasycenia.
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s . . . . , . 2 .
Warto podkresli¢, ze potencjalnie lepsze oszacowanie wartosci A za pomoca /A, , mozna

uzyska¢ wyznaczajac odchylenie standardowe na zbiorze 4 takim, Ze:

A=1{e efe :|e|<w,1}, (5.9)

czyli liczac je tylko z uwzglednieniem nienasyconych ocen e;.

W celu przetestowania efektywnosci zaproponowanej procedury rekurencyjnego doboru
poziomu nasycenia, przeprowadzono badania symulacyjne jak poprzednio. Tym razem, dla
kazdej trajektorii procesu biliniowego, wyznaczono potozenie minimum funkcji kosztow
stosujac za pierwszym razem regule w = 2S,. Nastepnie, przeprowadzono siedem kolejnych
iteracji rekurencyjnej metody doboru poziomu nasycenia. Wyniki uzyskane dla dwoch wybra-

nych trajektorii zaprezentowano na rysunku 5.7.
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Rys. 5.7 Wizualizacje efektywnosci dziatania procedury rekurencyjnego doboru poziomu nasycenia dla
przyktadu o oryginalnych wartosciach a) ;= 0,1, b) fry=10,9.
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Kolorem niebieskim przedstawiono wartosci uzyskane z dziatania algorytmu identyfikacji,
podczas gdy kolorem wartosci pozadane. Na wykresach przedstawionych na
rysunku 5.7 wida¢, ze w kolejnych iteracjach, oszacowanie poziomu nasycenia wyraznie
zblizyto si¢ do warto$ci pozadanej w = 31. Warto$¢ funkcji celu (ocena A%) jest takze blizsza
wariancji oryginalnego sygnatu stymulacji. Obserwowane zmiany ocen Sy nie pozwalajg
jednak jednoznacznie stwierdzi¢ korzysci plynacej ze stosowania rekurencyjnego doboru
poziomu nasycenia. Wynik ten mozna uzasadni¢, faktem, ze dla niskich wartosci (B = 0,1)
w procesie biliniowym dominuje losowos$¢ pochodzaca z bialego szumu (e; silnie dominuje
nad Sueiryii), Zatem wyniki identyfikacji zawsze obarczone beda pewnym losowym biedem.
Nie mniej, wida¢ w tym przypadku pokazng zmiang warto$ci wspotczynnika Sy, co w pola-
czeniu z wiedza, ze ograniczenie jest znacznie lepiej dobrane (mniejsza szansa na obcigcie
prawidtowych ocen sygnatu stymulacji) pozwala przypuszczaé, ze wynik jest lepszy (dla tej

konkretnej trajektorii).

Dla drugiego przyktadu (B = 0,9), wartos¢ wspotczynnika modelu jest tak wysoka, ze tym
razem czeg$¢ biliniowa (fueirvis) silnie dominuje w procesie nad bialym szumem (e;), co
w rezultacie przektada si¢ na sporg odporno$¢ wynikow estymacji na zmiany ograniczenia —
minimum globalne nie przesun¢to si¢ z prawidlowe] pozycji mimo znacznej zmiany

ograniczenia.

Aby lepiej zauwazy¢ korzysci ptynace z zastosowania tej procedury nalezy spojrze¢ na
statystyczng obrobke wynikow zaprezentowang na rysunkach 5.8-5.14. Tym razem trzy wido-
czne zestawy stupkdéw odnosza si¢ odpowiednio do pierwszej, drugiej 1 ostatniej iteracji
algorytmu. Poszczeg6lne stupki w dalszym ciggu reprezentujg statystyki (jak w podrozdziale
5.1.1) wyznaczone dla zestawu trajektorii o tych samych wartosciach oryginalnych f; pocho-
dzacych ze zbioru B. Ponadto wprowadzono miary pofozenia i rozrzutu (5.1015.11) dla btedu

oszacowania poziomu nasycenia w,,, przyjmujac pozadang wartos¢ tego parametru jako 34:

Aw:;i(w _32); (5.10)

r,n
r=1

1 & , R _
S =y g 20 =32 = A .11

R-1

r=1

gdzie n oznacza iteracje algorytmu rekurencyjnego doboru poziomu nasycenia.
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poziomu nasycenia: a) miary potozenia b) miary rozrzutu.
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Rys. 5.10 Statystyki bledow oszacowania ograniczenia uzyskane w skutek dziatania rekurencyjnego
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doboru poziomu nasycenia: a) miary polozenia b) miary rozrzutu.
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Wyniki pozwalajg na sformutowanie nastepujacych wnioskdéw:

e Wyrazne zmalaly wartosci $rednie 1 mediany (Rys. 5.10a) btedu oszacowania
poziomu nasycenia, jak i zauwazy¢ mozna (Rys. 5.10b) nieznaczne zmniejszenie
jego odchylen standardowych i1 rozstepow miedykwartylowych. Pozwala to na
wycilagnigcie wniosku, ze oszacowane ograniczenie zaproponowang rekurencyjng

metodg jest blizsze pozadanemu (w = 34) w catym zakresie stabilnosci modelu.

e Wykresy zamieszczone na rysunku 5.9a, pozwalajg wnioskowac, ze wykorzystanie
rekurencyjnej metody doboru poziomu nasycenia znaczgco zmniejszylo wartosci
srednie 1 mediany bledu oceny wariancji sygnatu stymulacji w zakresie modeli
odwracalnych. Daje to podstawy do wnioskowania, ze zaproponowane rozwigzanie
pozwala zredukowac¢ ryzyko obcigzenia wynikoéw identyfikacji w zakresie modeli

odwracalnych, co byto jego bezposrednim celem.

e Niemniej widoczng poprawe wynikéw identyfikacji, w skutek zastosowania
rekurencyjnej metody doboru poziomu nasycenia, mozna zaobserwowac analizujac
wykresy z rysunku 5.8a. Wida¢ na nich wyrazne zmniejszenie wartosci Srednich
btedu oceny wspolczynnika fi; dla modeli odwracalnych. Ponownie pozwala to

wnioskowac, ze zaproponowane rozwigzanie zadziatalo zgodnie z oczekiwaniami.

Podsumowujac, rekurencyjna procedura doboru poziomu nasycenia pozwala oszacowac
ograniczenie w dla funkcji kosztow (SMSE) tak, ze redukcji ulega ryzyko obcigzania
wynikow identyfikacji w zakresie modeli odwracalnych, na skutek niepozadanego obcigcia
ocen sygnatu stymulacji. Ponadto warto$§¢ ograniczania oszacowana tg metoda pozwala
zachowac¢ pelng skuteczno$¢ nasycenia do kontroli stabilno$ci ocen sygnatlu stymulacji dla

modeli nieodwracalnych.

W kolejnym rozdziale przedstawiony jest algorytm memetyczny, ktorego zadaniem jest
rozwigzanie problemu multimodalnosci funkcji kosztéow. W algorytmie tym uwzgledniono
procedurg¢ doboru ograniczenia dla funkcji SMSE, na podstawie rozwigzan i rozwazan

przedstawionych w tym rozdziale.
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Rozdzial 6
Rozwigzanie problemu multimodalnosci funkcji kosztow

Multimodalnos¢ funkcji kosztow (przedstawiona w rozdziale czwartym), stanowi powazng
przeszkode przy identyfikacji modelu EB(k,/), z zastosowaniem klasycznych algorytmow
identyfikacji (optymalizacji). Mozna si¢ spodziewaé, ze stochastyczne algorytmy optyma-
lizacji, ktére zaprojektowane sg do rozwigzywania problemow zwigzanych z multimodalng

funkcja kosztéw, pozwola rozwigzac¢ problem poprawnej identyfikacji modeli EB(%,/).

Najprostszym 1 najbardziej intuicyjnym algorytmem optymalizacji stochastycznej jest
metoda Monte Carlo. Polega ona na losowym umieszczaniu tzw. rozwigzan kandydujgcych
w okreslonym zakresie przestrzeni rozwigzan zadania optymalizacji, w ktérym spodziewamy
si¢ wystgpienia minimum globalnego. Jako wynik wybieramy to rozwigzanie kandydujace,
dla ktorego wyznaczona warto$¢ funkcji kosztow jest minimalna (lub maksymalna w zada-
niach maksymalizacji). Rozwigzanie to, jak nalezy si¢ spodziewac, nie gwarantuje znalezienia
optimum globalnego w przypadku skonczonej liczby testowanych rozwigzan. Nie mniej mo-
zna fatwo zauwazy¢, ze prawdopodobienstwo znalezienia optimum globalnego jest tym

wigksze, im wigcej r0znych rozwigzan zostanie sprawdzonych.

Wyraznym udoskonaleniem metody Monte Carlo s3 tzw. stochastyczne algorytmy
optymalizacji wzorowane na zjawiskach naturalnych. W metodach tych wstepnie losowo
umieszcza si¢ pewng skonczong liczbe rozwigzan kandydujgcych w przestrzeni rozwigzan,
a kolejne generuje si¢ w oparciu o pewng heurystyke. W literaturze [Bro2] mozna znalez¢
wiele przyktadow inspiracji zjawiskami naturalnymi w tworzeniu heurystyk dla stocha-
stycznego algorytmu optymalizacji, ktore stanowig mechanizm poszukiwania globalnego.
Niektore algorytmy nasladuja zachowania owadoéw takich jak mrowki czy pszczoly, inne
symuluja zjawiska fizyczne, takie jak zachowanie si¢ kropli wody czy przebieg procesu

wyzarzania, a jeszcze inne czerpig inspiracje z dzialania ewolucji lub zachowan spotecznych.
Jak mozna przeczyta¢c w [Nerl], kazda z proponowanych heurystyk sprawdza si¢
w pewnych rodzajach zagadnien optymalizacji lepiej, a w innych gorzej. Ostatecznie
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powstato twierdzenie, ze wszystkie stochastyczne algorytmy optymalizacji majg srednio ide-
ntyczng skuteczno$¢ w rozwigzywaniu potencjalnych probleméw optymalizacji, do ktérych
moga by¢ zastosowane. Jednym wyjatkiem, ktory zdaje si¢ tamac t¢ regule sa algorytmy me-
metyczne [Nerl], ktore stanowig hybrydg stochastycznych algorytmoéw heurystycznych z de-
terministycznymi algorytmami poszukiwania lokalnego. £.acza one zatem zdolno$¢ do eksplo-
racji przestrzeni rozwigzan w poszukiwaniu basenow atrakcji z udoskonalaniem, bedacym

operacja odnajdywania miniméw lokalnych w otoczeniu biezacych rozwigzan kandydujgcych.

Algorytm memetyczny, jako mechanizm eksploracji, wykorzystuje zazwyczaj jedna
z heurystyk wymienionych wcze$niej, algorytméw optymalizacji stochastycznych. Autor
pracy zdecydowat si¢ na wykorzystanie w tej roli mechanizmoéw algorytmu ewolucyjnego
[Aral]. Wybdr podyktowany zostal do§wiadczeniem autora w tej tematyce. Dalsze podro-
zdziaty opisujg szczegdtowo projekt algorytmu memetycznego dedykowany do identyfikacji

modelu EB(%,/).

6.1 Zalozenia zadania identyfikacji

Przed przystapieniem do opisu projektu algorytmu memetycznego konieczne jest zdefinio-

wanie zalozen zadania identyfikacji.

Celem zadania identyfikacji jest estymacja wartosci parametrow modelu EB(k,/), przy
zalozeniu, ze struktura tego modelu, opisana przez k i/ jest znana lub zalozona z gory przez
uzytkownika. Pierwszorzednym parametrem modelu jest wspotczynnik [y a drugorzednym

parametrem jest wariancja sygnatu stymulacji A%,

Estymacja parametrow polega na znalezieniu takiej wartos$ci argumentu S (zwanego dalej
argumentem podstawowym funkcji kosztow /), dla ktorej funkcja SMSE (zdefiniowana przez
4.8, zpomoca 4.9 1 5.1) osiggnie swoja minimalng warto$¢. W przyjetej w tej pracy metodyce
badan ciagi czasowe poddawane analizie 1 identyfikacji powstaty w wyniku symulacji procesu
biliniowego o zadanej strukturze, wspolczynniku S i wariancji sygnatu stymulacji A%,
w zwigzku z tym argument podstawowy f = arg(min((f))) stanowi¢ bedzie oceng wspdtczy-
nnika fBy. Natomiast ocene parametru drugorzednego A* stanowi¢ bedzie warto¢ minimum

funkcji kosztow I, = min({(S)).
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Analizujac 4.8, 4.9 1 5.1 mozna zauwazy¢, ze funkcja SMSE przyjmuje tak naprawde pigc¢
argumentoéw I(k,l,y;,w,B) a zadanie optymalizacji zdefiniowano jako poszukiwanie argumentu

minimalizujacego /(f), Dodatkowo, nalezy zwroci¢ uwage, ze:

e parametry k 1 /, konieczne do wyliczenia bledu predykcji jednokrokowej, zgodnie
z zalozeniem s3a znane przed identyfikacja 1 nie zmieniajg si¢ w jej trakcie. Mozna
zatem pomina¢ je w formalnej liscie argumentow funkcji kosztow. Na etapie realizacji

komputerowej algorytmu sg one oczywiscie uwzglednione w stosownych funkcjach.

e warto$ci wyjscia ciggu czasowego y;, stanowigce podstawowe zrodlo informacji o pro-
cesie biliniowym mozna potraktowac jako state. Mozliwe jest to, ze wzgledu na fakt, ze
identyfikacja modelu EB(k,/) odbywa si¢ w pemhi offline, 1 wszystkie wartosci y; sa
brane pod uwage w procedurze identyfikacyjnej jednocze$nie. Mozna zatem poming¢ je

w formalnej liScie argumentow funkcji kosztow.

e poziom nasycenia w potrzebny do stabilizacji modelu odwrotnego powinien by¢
niezmienny w trakcie pojedynczego poszukiwania minimum funkcji kosztow. Z tego
powodu mozna réwniez uzna¢ go za wartos¢ stalg. Poniewaz jednak, zaproponowany
dalej algorytm dokonuje zmian tego parametru w pewnych specyficznych iteracjach
algorytmu bedzie si¢ on pojawial na formalnej liScie argumentéw funkcji kosztow

(kiedy bedzie to konieczne).

e wspotczynnik S, bedacy argumentem podstawowym funkcji kosztéw jest podmiotem
zadania identyfikacji, dlatego tez zawsze bedzie on wystepowatl w formalnej liScie

argumentow funkcji kosztow.

Przeprowadzona analiza argumentow funkcji kosztow prowadzi do konkluzji, ze z punktu
widzenia algorytmu optymalizacji, realizujacego zadanie identyfikacji przez pojecie
rozwigzania kandydujgcego rozumie¢ bedziemy dowolng warto$¢ argumentu podstawowego
funkcji kosztow czyli wartos¢ S, (gdzie n = 1,2,... stanowi¢ bedzie numer tego rozwigzania
w zbiorze dostepnych rozwigzan kandydujgcych). Reszta argumentéw funkcji kosztow jest

traktowana jako wartosci stale.

6.2 Pojecia podstawowe

W podrozdziale 6.1 zdefiniowano opis rozwazanego zadania identyfikacji (optymalizacji).

Algorytmy optymalizacji stochastycznej czesto stosujg swoja wilasng reprezentacje problemu
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optymalizacji, z uzyciem poje¢ zaczerpnietych ze zjawiska, ktore nasladujg 1 dlatego
wymagane jest wprowadzenie tych poje¢ przed dalszym opisem dziatania algorytmu. Pojecia,
za pomoca ktérych opisuje si¢ zdanie optymalizacji w algorytmie memetycznym, zdefini-

owane sg ponizej:

e Osobnik — stanowi reprezentacje pojedynczego rozwigzania kandydujgcego w domenie
algorytmu memetycznego. Sktada si¢ on z przynajmniej jednej cechy podlegajacej
usprawnieniu na skutek dzialania mechanizmow algorytmu (ewolucja, rozwoj

osobniczy).

e Cechy — stanowig sktadniki osobnika. Cechy mozna podzieli¢ na dwa zasadnicze typy:
Typ pierwszy — cechy glowne - stanowg reprezentacje (zakodowang lub bezposrednia)
argumentéw funkcji kosztéw z domeny zadnia identyfikacji. W opisywanym w tej
pracy algorytmie memetycznym wystepuje jedna taka cecha i jest ona bezposrednig
reprezentacjg wartosci argumentu . Typ drugim typem sg cechy pomocnicze, ktore
stanowig zestaw dodatkowych informacji zakodowanych w osobniku, potrzebnych
z punktu widzenia dzialania algorytmu memetycznego. Warto zaznaczyC, ze cechy
pomocnicze nie koniecznie muszg podlega¢ optymalizacji. W opisywanym w tej pracy
algorytmie memetycznym pomini¢to stosowanie cech pomocniczych. W literaturze

[Aral] znalez¢ mozna r6zne przyktady zastosowania cech pomocniczych.

e Populacja — jest doslownie zbiorem osobnikéw w danym pokoleniu. Populacje

oznacza¢ bedziemy przez P; gdzie j =0,1,2,... jest numerem pokolenia.

e Pokolenie — jest okresleniem iteracji algorytmu w domenie algorytmow memetycznych.
Pokolenie zerowe (j = 0) oznacza warunki poczatkowe algorytmu (losowe) zwane tez
populacjq poczgtkowg Py. Czgsto ogranicza si¢ maksymalng liczbe pokolen w celu

zapewnienia deterministycznego warunku konca algorytmu.

e Transkrypcja — polega na przejsciu z opisu w domenie algorytmu memetycznego do
opisu w domenie zadania identyfikacji (cechy podstawowe zostaja zamienione na

argumenty funkcji kosztow) 1 odwrotnie. Stanowi ona operacje wstepng do ewaluacyji.

e FEwaluacja — operacja okreslajaca przystosowanie osobnika w domenie algorytmu
memetycznego. Polega ona na bezposrednim lub posrednim wyznaczeniu wartos$ci
funkcji kosztéw dla argumentu odczytanego poprzez transkrypcje danego osobnika na

rozwiqzanie kandydujgce.
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e Przystosowanie — stanowi wskaznik jakosci osobnika w domenie algorytmu memety-
cznego. Ze wzgledu na sposoby realizacji réznych operatorow w algorytmach
memetycznych najczescie] przeprowadza si¢ maksymalizacje przystosowania osobni-
koéw, a zadanie identyfikacji polega na minimalizacji wartosci funkcji kosztéw. Impli-
kuje to konieczno$¢ transformacji wartosci funkcji kosztow na przystosowanie i odwro-

tnie. W opisywanym algorytmie przystosowanie okreslane bedzie wedtug wzoru:

F(ﬂ,w.):—I(ﬂ"qj,w,,)+wf. (6.1)
Jak wida¢, przystosowanie F jest wartoscig przeciwng do wartosci funkcji kosztow
powigkszong o kwadrat poziomu nasycenia (z r-tej rewolucji — patrz nizej), ktory
stanowi maksymalng warto$¢ jaka przyja¢ moze funkcja kosztow. W ten sposob
problem poszukiwania minimum funkcji kosztow zamieniany jest na maksymalizacje
przystosowania z wykluczeniem mozliwosci pojawienia si¢ wartosci ujemnych.

Wartos$¢ przystosowania stanowi podstawe dziatania operatora selekcji.

e FEksploracja — mechanizmy optymalizacji globalnej przeznaczone do poszukiwania
nowych basenow atrakcji. W opisywanym algorytmie w sklad mechanizmow

eksploracji wchodza: operator mutacji 1 operator selekcji.

e Basen atrakcji — przez to pojecie bedziemy rozumie¢ obszar w przestrzeni

przystosowania stanowigcy bezposrednie otoczenie lokalnego maksimum.

e Mutacja — jeden z operatorow algorytmu memetycznego (zaczerpnigty z algorytmow
ewolucyjnych). Mutacja polega na losowej zmianie cech wybranego osobnika

1 stanowi podstawowg metode dywersyfikacji populacji.

o Selekcja — operator odpowiedzialny za wybdr osobnikdw z populacji j-1 do populacji j-
tej. Heurystyka wyboru osobnikéw w trakcie selekcji bazuje na wartosci
przystosowania osobnikow. Generalnie im osobnik ma wyzsze przystosowanie, tym
wieksze jest prawdopodobienstwo jego wyboru do kolejnej populacji. W niektérych
realizacjach algorytméw memetycznych selekcja tez petni funkcje ograniczajacg liczbe

osobnikow w populacji.

o Udoskonalenie — polega na maksymalizacji potencjatu danego osobnika. W praktyce,
stosujac algorytmy optymalizacji lokalnej, poszukuje si¢ najblizszego maksimum

lokalnego funkcji przystosowania w otoczeniu osobnika.
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e Rewolucja — jest nowatorskim operatorem zaproponowanym przez autora pracy
1 polega na zmianie takich parametrow zadnia optymalizacji, ktore wpltywaja na ksztalt
funkcji przystosowania/funkcji kosztéw. Operacja ta jest wykonywana w szczegoInych
momentach 1 w opisywanym algorytmie polega na zmianie oszacowania poziomu
nasycenia w. Jak pokazano w podrozdziale 5.1.2, zmian¢ poziomu nasycenia powinno
si¢ wykona¢ po identyfikacji, korzystajac z uzyskanej oceny wariancji sygnatu stymu-
lacji. W algorytmie memetycznym mozliwe jest aby wykonywa¢ t¢ zmiang w trakcie

jego dzialania, co zostanie opisane szczeg6towo w podrozdziale 6.3.4.

6.3 Ogolny schemat algorytmu

Ogdblny schemat memetycznego algorytmu identyfikacji dla modelu EB(%,/) zaprezentowany
jest na rysunku 6.1. Przedstawia on kolejno$§¢ wykonywania poszczegolnych operacji, ktore

bardziej szczegdtowo opisane sg w dalszych podrozdziatach.
W ramach operacji wstgpnych wykonuje si¢:

e oszacowanie zakresu stabilnosci Zs modelu EB(4,/), ktory wstepnie przyblizony zostaje

zakresem odwracalnos$ci wyznaczonym z (2.17):

Z- <_SLSL> (62)

o szerokosci:
1 1 2
Z|l=——=-(~—)=—, 6.3
| Z |l s (Sy) S (6.3)

Y y
gdzie: S, oznacza odchylnie standardowe z proby sygnatlu wyjsciowego y;.
e generacja populacji poczatkowej (zbidr rozwigzan kandydujqgcych) przez losowanie
z wykorzystaniem rozkladu rOwnomiernego, ograniczonego przez oszacowany zakres

stabilnos$ci Zs.

e wstgpne oszacowanie poziomu nasycenia dla funkcji SMSE jako wy = m..S,, gdzie my

jest parametrem algorytmu.
Wybor lidera (najlepszego osobnika z populacji cechujagcego si¢ najwyzszym
przystosowaniem). Odbywa si¢ on na zasadzie poréwnania wszystkich osobnikow z biezacej

populacji z obecnym liderem [, ;.; (z poprzedniej iteracji).

Buia; = arg(max{F (B, ;). E(By;)oes F(Byy )5 F (Bria j1)}) (6.4)
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Istniejg ponadto dwa warunki konca:

e jesli algorytm wykona liczbe iteracji rowng Lpok jest on bezwzglednie przerywany,

a obecny lider jest wybierany jako rozwigzanie koncowe (warunek podstawowy).

e jesli w kolejnych Lg (limit stagnacji) iteracjach nie znajdzie si¢ lepszego rozwigzania
(nie nastgpi zmiana lidera), algorytm jest przerywany a obecny lider wybierany jest

jako rozwigzanie koncowe (warunek alternatywny).

Generacja populacyi
poczgtkowej
operacje wstgpne
glowna petla algorytmu
. Rewolucja
! Nie /" 7ost
Eksploracja Rewolucji
Ewaluacja Test
Stagnacji
Udoskonalenie Wybor lidera

Rys. 6.1 Schemat algorytmu identyfikacji.

Warto napisa¢ tu kilka stdow o procesie orzekania o stagnacji. Na poczatku algorytmu
licznik stagnacji jest zerowany (/s = 0). Kiedy w wyniku jednej petnej iteracji nie znajdzie si¢
lepszego rozwigzania niz biezacy lider, licznik ten zostaje zwigkszony. Dzieje si¢ tak jednak
tylko w przypadku, kiedy potozenie nowego lidera (argumentu funkcji kosztow) zmieni si¢
W znaczacy sposob, czyli bedzie wigksze niz zalozona dokladnos¢ o, (patrz 6.3.1). W ten

sposoOb przyspiesza si¢ zakonczenie algorytmu.

To wiasnie licznik stagnacji (/s) jest brany pod uwage przy alternatywnym warunku konca
(jako liczba iteracji bez poprawy) 1 w okreslaniu czy nastapi¢ ma rewolucja (patrz 6.3.4). Jest

on tez zerowany zawsze wtedy, kiedy nastapi istotna zmiana /idera.
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6.3.1 Parametry sterujace wykonywaniem algorytmu

Jak wigkszo$¢ algorytmoéw, algorytmy memetyczne majg swoje parametry wptywajace na
ich dzialanie. Maja one gtéwnie wplyw na szybko$¢ zbiezno$ci algorytmu 1 jego obcigzenie
obliczeniowe. Generalnie, proba przyspieszania zbieznosci algorytmu wigze si¢ z zwicksze-
niem obcigzenia obliczeniowego, 1 odwrotnie, dazenie do ograniczenia obcigzenia oblicze-
niowego negatywnie wplywa na szybkos$¢ jego zbieznosci. Sprawia to, ze dobor parametrow
algorytmu moglby sam w sobie stanowi¢ problem optymalizacji. Jednakze, w problemie
identyfikacji modelu EB(%,/), wystgpuje znacznie zroéznicowanie ksztattow funkcji kosztow,
oraz operacje wykonywane podczas dziatania algorytmu obarczone sg duzg losowoscig 1 dla-
tego nie wydaje si¢ rozsadnym podejmowanie proby takiej optymalizacji. W rezultacie
parametry algorytmu dobiera si¢ zazwyczaj intuicyjnie i poza nielicznymi wyjatkami, ich

warto$ci nie sg krytyczne dla powodzenia optymalizacji.

Ponizsza lista zawiera parametry algorytmu memetycznego, wraz z krotkimi opisami ich

przeznaczenia:

L, — liczebno$¢ populacji — parametr okreslajacy liczbe osobnikow przetwarzanych
w trakcie dzialania algorytmu. Im jest wiekszy, tym wigcej punktow przestrzeni rozwigzan
jest sprawdzane w kazdej iteracji (pokoleniu) oraz ro$nie obcigzenie obliczeniowe
algorytmu. Intuicyjnym jest fakt, ze im wigcej punktow sprawdzamy, tym wigksza szanse
mamy na znalezienie wlasciwego rozwigzania (minimum globalnego). Warto podkresli¢
jednak, ze poniewaz udoskonalanie cz¢sto skupia wiele osobnikow w tym samym
minimum lokalnym, zbyt liczna populacja moze zawiera¢ liczne identyczne lub bardzo
bliskie sobie osobmiki. Oznacza to, ze zbyt liczna populacja nie koniecznie usprawnia

dzianie algorytmu, ale na pewno zwigksza jego obcigzenie obliczeniowe.

Lpox — maksymalna liczba pokolenn — odpowiada za twardy warunek konca algorytmu
ograniczajac liczbe iteracji (pokolen) algorytmu. Parametr jest bardzo istotny, gdyz
wymusza zakonczenie algorytmu w skonczonym czasie. W sytuacji, kiedy uruchamiamy
algorytm pojedynczo, w celu uzyskania mozliwie najlepszego wyniku, warto ustawi¢ ten
parametr na duzg wartos$¢ (np. Lp.x = 200), aby nie przerywac identyfikacji zbyt wczesnie.
W przypadku, kiedy mamy do wykonania bardzo duza liczb¢ niezaleznych identyfikacji,
warto jest zredukowa¢ maksymalng liczbe pokolen, aby skréci¢ czas wykonania obliczen.

Narazamy si¢ jednak na zwigkszone prawdopodobienstwo btednej identytikacii.
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Ls - limit stagnacji — parametr sterujacy alternatywnym warunkiem konca algorytmu. Im
wigkszy tym wigcej iteracji, nieowocujacych znalezieniem lepszego rozwigzania, musi
zosta¢ wykonanych. Jego niskie wartosci przyspieszaja zbiezno$¢ algorytmu, ale moga by¢
powodem tzw. przedwczesnej zbieznosci, ktdra objawia si¢ zakonczeniem optymalizacji
zanim znalezione zostanie minimum globalne. Jak w przypadku poprzedniego parametru,
dobor wartosci jest pewnym kompromisem pomig¢dzy czasem poszukiwania a prawdopo-
dobienstwem sukcesu 1 powinien by¢ dokonywany w zalezno$ci od przeznaczenia wyniku

optymalizacji.

Wr — wskaznik rewolucji — okresla po ilu iteracjach stagnacji wykona si¢ rewolucja.
Z oczywistych wzgledow powinna zachodzi¢ zaleznos¢ Wr < Ls, chyba, Ze nie chcemy aby
rewolucja si¢ odbywata. Jesli chodzi o dolne ograniczenie wartosci Wy to nalezy mie¢ na
uwadze, aby nie wykonywac rewolucji zbyt czgsto. Jezeli algorytm utknatby w minimum
lokalnym, dla ktérego wartos¢ funkcji kosztow jest zbyt wysoka, kolejne oszacowania
poziomu nasycenia mogg nie by¢ zbiezne do wartosci optymalnej w = 34. W efekcie moze
uniemozliwi¢ to pojawienie si¢ minimum globalnego w potozeniu odpowiadajacemu

oryginalnej wartosci wspoiczynnika modelu.

my — mnoznik poziomu nasycenia — warto$¢ odpowiedzialna za oszacowanie pocza-
tkowego poziomu nasycenia potrzebnego do wyliczenia funkcji kosztoéw. Zgodnie z rozu-
mowaniem przedstawionym w poprzednich rozdziatach zaleca si¢ aby m,, = 2. Sg jednak
przypadki, kiedy inne wartosci s3 nie tylko wskazane ale 1 krytyczne dla dziatania
algorytmu. Wplyw tego parametru na zbiezno$¢ estymacji mozna zauwazy¢ glownie dla

kroétkich ciggow czasowych.

Pm — prawdopodobienstwo mutacji — okresla z jakim prawdopodobienstwem dany osobnik
bedzie podlegat mutacji. Im p, wigkszy, tym wiecej nowych punkdéw przestrzeni roz-
wigzan zostanie przeszukanych, lecz zwigkszy to takze obcigzenie obliczeniowe algory-
tmu. Ze wzgledu na to, ze mutacja jest jedyng operacja odpowiedzialng za dywersytikacje
populacji 1 ,,wyrzucanie” osobnikow z miniméw lokalnych w algorytmie memetycznym,

zaleca si¢ aby warto$¢ tego parametru byla wysoka (blizsza 1 niz 0).

om — odchylenie standardowe mutacji — parametr odpowiedzialny za okreslenie ,,sity”
dziatania mutacji. W zwigzku z tym, ze mutacja odbywa si¢ z uzyciem rozkiladu
normalnego Gaussa konieczne jest wprowadzenie tego parametru. Latwo jest okresli¢ jego

warto$C. Jesli parametr ten bedzie zbyt maty, mutacja moze nie ,,rozrzuca¢” wystarczajaco
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osobnikOdw po przestrzeni rozwigzan, aby te pozwalaty na odnalezienie nowych minimow
lokalnych (populacja utknie w co wigkszych basenach atrakcji). Wystgpowanie nasycenia
w funkcji celu ogranicza jej maksymalng warto$¢ (minimalne przystosowanie), co w efe-
kcie sprawia, ze ksztalt funkcji kosztow ,,wyplaszcza” si¢ kiedy |f|—o0 (przypomina nie-
konczacy si¢ plaskowyz). Przyjecie zatem zbyt duzej wartoSci o, nie powinno stanowic
zagrozenia dla znalezienia minimum globalnego. Mozna powiedzie¢ wigcej, ze silne zdy-
wersyfikowanie populacji jest korzystne dla poszukiwania minimum globalnego. Autor
zaleca, aby o, = Z;. Na poczatku algorytmu Zs odpowiada zakresowi odwracalnos$ci, tak
wiec dla osobnika odpowiadajacego zerowej wartosci argumentu, ok. 65% nowych
osobnikow pojawi si¢ w zakresie odwracalnos$ci a pozostate ok. 35% eksplorowac bedzie
przestrzen poza nim. Nie wydaje si¢ koniecznym zmienianie tego parametru w trakcie
dzialania algorytmu (np. podczas rewolucji, gdzie mozna ponownie oszacowac zakres
stabilnosci), lecz réwniez nic nie stoi na przeszkodzie, aby to robi¢. W literaturze [Aral]
mozna znalez¢ przyktady algorytméw ewolucyjnych, gdzie ten parametr nie tylko ulega

zmianie, ale podlega tez optymalizacji jak cechy podstawowe.

mp — mnoznik poczatkowego otoczenia — parametr wykorzystywany podczas optymalizacji
lokalnej. Pozwala on na wyliczenie poczatkowego otoczenia D; argumentu, w ktorym
poszukuje si¢ maksimum przystosowania (minimum funkcji celu). Otoczenie D; jest

wyliczane jako:
D, =my*Z, (6.5)

1 autor proponuje, aby mp = 0,1;

oy - doktadnos¢ udoskonalania — parametr okresla, z jakg precyzja poszukuje si¢ minimum
lokalnego w czasie optymalizacji lokalnej. Oczywisto$cig jest, ze im warto$¢ o, jest
mniejsza, tym dluzej moze trwaé poszukiwanie minimum lokalnego przez co ro$nie
obcigzenie obliczeniowe algorytmu. Z drugiej strony, warto$¢ ta ma takze wplyw na
precyzj¢ algorytmu i moze mie¢ kluczowe znaczenie, kiedy minimum globalne ma ksztatt

,waskiej szpilki”. Doktadno$¢ dotyczy argumentu funkcji kosztow a nie jej wartosci.

6.3.2 Mechanizmy poszukiwania globalnego — eksploracja

Na mechanizmy eksploracji sktadaja si¢ dwa operatory ewolucyjne selekcja 1 mutacja.

W proponowanym algorytmie memetycznym najpierw nastgpuje selekcja wybierajgca nowg
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populacje, faworyzujac najbardziej obiecujace rozwigzania, a potem mutacja dokonujgca
losowego ,,rozrzucenia” osobnikow po przestrzeni rozwigzan. Warto doda¢ w tym miejscu, ze
poniewaz mutacja tworzy nowe osobniki na zasadzie ,.klonuj 1 zmutuj”, czyli doklada nowe
osobniki do biezacej populacji, tworzac populacje rozszerzong (o zmiennej liczebnosci L)),
selekcja wybiera dokladnie L, osobnikow z populacji rozszerzonej, aby utrzymac liczebno$¢
populacji w przyjetym ograniczeniu. Populacja rozszerzona powstata na skutek mutacji nie

moze przekroczyC L; = 2L,,.

Druga wazng kwestig wartg komentarza w tym miejscu jest rezygnacja z operacji krzy-
Zowania, ktéra stanowi podstawe algorytméw ewolucyjnych. W algorytmie memetycznym
operacja udoskonalania ma tendencje do skupiania populacji w minimach lokalnych. W zwia-
zku z tym, ze operator krzyZowania w tym przypadku takze pehitby funkcje skupiania popu-
lacji w obrebach basenow atrakcji, uzywanie go wraz z udoskonalaniem jest zbytecznym
dublowaniem funkcjonalnos$ci. Udoskonalanie ponadto jest zdecydowanie efektywniejsza
operacja z punktu widzenia dziatania catego algorytmu i1 gldwnym atutem algorytmu memety-

cznego.
Ponizej, szczegbtowo opisano operatory eksploracji:

e selekcja — operacja selekcji wykonywana jest podobnie do klasycznego algorytmu
,kola fortuny” [Aral]. W pierwszym etapie nastepuje przepisanie osobnika bgdace-
go biezacym liderem populacji P; do nowej populacji Pj+ 1 usunigcie go z populacji
P; (liczebnos$¢ populacji ulega zmianie: Lj=L;-1). W ten sposéb zapewniamy
zachowanie obecnego najlepszego rozwigzania. W kolejnym kroku nast¢puje przy-
pisanie do kazdego osobnika z populacji P; wartosci prawdopodobienstwa selekcji

pn (n=1,2...L;)) w zaleznosci od odpowiadajacej mu wartosci przystosowania:
_ F@B) (6.6)
n L,

m=l1

Na bazie prawdopodobienstw sekcji p, tworzy si¢ dystrybuante selekc;ji:

d,=> p, (6.7)

Po tym etapie losuje si¢ doktadnie L, - 1 liczb losowych r, (m = 1,2,...,L,-1)
z rozkladu rownomiernego o zakresie (0,1]. Nastgpnie kazda warto$¢ rn, jest
poréwnywana z kolejnymi, rosngcymi wartosciami dystrybuanty d, 1 do populacji
P;i1 wybierany jest pierwszy (n-ty) osobnik spetniajacy zaleznos¢ r,, < d,,.
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W ten sposob powstaje nowa populacja Pj1 o dokladnie L, osobnikach wybranych

losowo z faworyzowaniem osobnikow o lepszym przystosowaniu.

e mutacja — operacja mutacji wykonywana jest przez dodanie do cechy podstawowe;j
wybranego do mutacji osobnika liczby losowej z rozkladu normalnego N(fB,;, om).
Dla kazdego osobnika losuje si¢ warto$¢ r, (n = 1,2,...L,) z rozkladu réwno-
miernego o zakresie (0,1]. Nastepnie pordwnuje si¢ te wartosci z prawdopodo-
bienstwem mutacji pm 1 jezeli dla danego osobnika zachodzi relacja r, <pm, to

osobnik ten poddawany jest mutacji 1 dodawany do populacji Pj:;.

6.3.3 Mechanizm poszukiwania lokalnego — udoskonalanie

Kwintesencja algorytmu memetycznego jest optymalizacja lokalna odbywajaca si¢ na wszy-
stkich lub tylko wybranych osobnikach z populacji w danej iteracji (pokolenia). Rola
udoskonalania, jak czesto nazywa si¢ ta operacje w nomenklaturze algorytméw memety-
cznych, jest eksploatacja lokalnych basendw atrakcji. W ten sposdb mozliwe jest okreslenie
potozenia 1 wartosci optiméw lokalnych wystepujacych w przestrzeni rozwigzan. Najlepsze
z nich wybierane jest jako optimum globalne i stanowi rozwigzanie zadnia optymalizacji do

czasu znalezienia lepszego kandydata.

W rozpatrywanym w niniejszej pracy problemie optymalizacji mamy jeden argument
funkcji celu, ktory podlega optymalizacji, co powoduje ze zadanie jest wystarczajaco proste
obliczeniowo aby mozna pozwoli¢ sobie na optymalizacj¢ lokalng dla kazdego osobnika
w populacji 1 wcigz uzyskiwacé rozwigzana w rozsadnym czasie. W bardziej ztozonych zaga-
dnieniach, jak chociazby identyfikacja modeli o wielu wspotczynnikach, zaleca si¢ aby opty-
malizacja lokalna odbywala si¢ tylko dla wybranych osobnikow, gdyz stanowi¢ wtedy bedzie

gléwne zrodlo obcigzenia obliczeniowego.

Sama operacja udoskonalania w proponowanym algorytmie przebiega wedlug nastepu-

jacego schematu (w ponizszych wzorach i okresla iteracje optymalizacji lokalnej):
1) Wybor osobnika do optymalizacji:
Povi = :Bn,j‘ (6.8)
2)  Wyznaczenie punktow sgsiedztwa (gornego 1 dolnego):

ﬂg = ﬂou +D;;
ﬂd = ﬂou _Di‘
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3)  Wyliczenie wartosci przystosowania dla S, 1 S4
4)  Wybor punktu o maksymalnym przystosowaniu:

Bowsa = argmax(F(B,), F(Bo ). F(B,)))- (6.10)
5) Jezeli Pori+1 = Por, to zmienia si¢ warto$¢ D; wedle wzoru:

D, =0617D,. (6.11)
W innym wypadku przywraca si¢ wartos¢ D; = D; zgodnie z (6.5).
6) Powtarza si¢ punkty 2) do 5) az:

‘ﬂOL,H] - ﬂOL,i < 5u . (6 12)

7)  Nowa warto$¢ cechy podstawowej osobnika wynosi:

:Bn,j = arg(F(ﬂOL,H] ) - (6 13)

6.3.4 Adaptacja poziomu nasycenia — rewolucja

Po okreslonej liczbie iteracji (Wr), ktére nie przyniosty lepszego rozwigzania nastepuje
operacja rewolucji, podczas ktérej ponownemu oszacowaniu nastepuje poziom nasycenia. Do
oszacowania warto$ci poziomu nasycenia po r-tej rewolucji, oznaczonej jako w, (r =1, 2, ...),
wykorzystuje si¢ warto$¢ funkcji celu wyznaczong dla biezacego lidera. Dla podniesienia

skutecznosci oszacowania wariancji sygnalu stymulacji z ciggu ocen &, usuwa si¢ wartosci

nasycone zgodnie z 5.9 1 wylicza si¢ nastepnie wartos¢ w, wedle zaleznoSci:

w, =3ﬂll(ﬂudqj,wr7]) . (6.14)

Przyktady praktycznego uzycia opisanego algorytmu memetycznego, wyniki badan staty-
stycznych analizujacych jego skutecznos$¢ oraz poréwnanie go do innych metod identyfikacji
przedstawione sg w rozdziale 7 tej pracy. Ponadto zamieszczono tam prosty przyklad prakty-

cznego zastosowania identyfikacji modeli nieodwracalnych EB(k,/).
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Rozdziat 7
Przyklady identyfikacji

Niniejszy rozdzial zawiera przyklady identyfikacji modeli EB(k,/) wraz z wizualizacja

dziatania algorytmu. We wszystkich, poza jednym szczegdlnym przypadkiem, identyfikacja

modelu EB(k,/) odbywata si¢ dla ciggdw czasowych bedacych procesami biliniowymi

o zadanych parametrach. Dzigki temu mozliwe jest poréwnanie wynikéw identyfikacji (ocen

parametréw) z rzeczywistymi parametrami modelu, na podstawie, ktorego powstat dany ciagg

CZasowy.

7.1 Sposéb prezentacji wynikéw

Na potrzeby wizualizacji dzialania algorytmu identyfikacji przygotowano specjalne wykresy

dokumentujace jej przebieg. Pierwszy typ wykresu (Rys. 7.1 17.2) zawiera:

a)

b)

d)

Przyblizony ksztalt funkcji kosztow dla danej iteracji (pokolenia), zaznaczony jest
niebieska linia ciggly (biezacy ksztalt funkcji kosztow) oraz niebieska linig
przerywang (ksztalt funkcji kosztow z przedostatniej rewolucji - na rysunku 7.2).
Wizualizacja funkcji kosztow powstata na skutek wyznaczania wartos$ci funkcji
kosztow, zmieniajac wspotczynnik Sy, z krokiem Af; = 10, w zakresie wizualizacji,

trzykrotnie szerszym od oszacowanego wstepnie zakresu stabilnosci.

Maksymalng warto§¢ funkcji kosztow, oznaczono cienka pozioma czarng linig

u gory wykresu. Warto$¢ ta wynosi w’.

Szacowany zakres stabilno$ci, oznaczony jest cienkimi przerywanymi, pionowymi
czerwonymi liniami. Zakres ten w pierwszych iteracjach algorytmu przyblizony jest
zakresem odwracalnosci, a po rewolucji, wyliczany jest na podstawie oszacowania

wariancji sygnatu stymulacji.

Szacowany zakres odwracalnoSci, oznaczony jest cienka, pionowg, przerywana,

czarng linia. Wyznaczany jest na podstawie wariancji wyjs$cia procesu.
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e) Prawidlowy zakres stabilnoSci, oznaczony jest cigglymi, cienkimi czerwonymi
liniami. Jest wyznaczony na podstawie oryginalnej wariancji sygnalu stymulacji

1 dostepny jest tylko w ramach badan symulacyjnych, gdzie oryginalne parametry

modelu sg znane.

f) Polozenie oryginalnego wspolczynnika modelu, oznaczone jest cienkg przerywang

rézowa linig. Jak poprzednio (pkt. €), informacja ta jest tylko dostepna w badaniach

symulacyjnych.
g) Polozenie biezacego lidera, oznaczone jest czarnym kotkiem.

h) Oceng¢ polozenia minimum globalnego, oznaczono czerwonym kolkiem. Wyznaczona

jest ona jako minimalna warto$¢ ze zbioru prébkowanych wartosci funkcji kosztu.

Wstepna wizualizacja funkcji kosztow

Wartos¢ SMSE

|
-2 -1.5 -1 -05 0 0.5 1 1.5 2
Ocena Beta h

Rys. 7.1 Wstepna wizualizacja funkcji kosztow.

Porownujac rysunki 7.1 1 7.2 mozna zauwazy¢, ze po rewolucji:

e Nastgpila zmiana ksztaltu funkcji kosztow (a).

e Nastgpila zmiana maksymalnej wartosci funkcji kosztow (b).

e Zmienila si¢ ocena zakresu stabilnosci (w tym przykladzie prawie pokryla si¢ ona

z prawidlowym zakresem stabilnosci (c,e)).
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Zmientlo si¢ potozenie lidera (w tym przykladzie pokrylo si¢ ono z minimum globa-

Inym uzyskanym wskutek probkowania funkcji kosztéw (g, h)).

Pokolenie: 09

Wartos¢ SMSE

Rys. 7.2 Wizualizacja funkcji kosztéw po rewolucji.

Drugi typ wykresow (Rys.7.3) zawiera:

a)

b)

d)

Oryginalng warto$¢ wspolczynnika modelu, oznaczong przerywang czarng linig.

Warto$¢ ta jest znana tylko w badaniach symulacyjnych.

Histori¢ zmian oceny wspoiczynnika modelu, oznaczong ciagla niebieska linia. Kotka

na wykresie oznaczaja chwilge wystgpienia rewolucji.

Oryginalng warto$¢ wariancji sygnalu stymulacji, oznaczong przerywang czerwong

linig (wartos¢ z proby) 1 przerywang czarng linia wartos¢ zadang w generatorze.

Oceng wariancji sygnatlu stymulacji, oznaczong ciagla niebieska linig. Ocena ta wyra-

zona jest przez warto$¢ oceny minimum globalnego funkcji kosztow dla biezacego

pokolenia.
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2

h)

3

k)

D)

0)

Skorygowang ocen¢ wariancji sygnatu stymulacji, oznaczong przerywang niebieska
linia. Warto$¢ ta wyznaczona jest jako wariancja ocen sygnatu stymulacji (dla

obecnego lidera) z pominigciem wartosci nasyconych.

Idealng warto$¢ ograniczenia, oznaczong przerywang czarng linig. Warto$¢ t¢

wyznaczono na bazie oryginalnego zakresu zmiennosci (rozstgpu) sygnatu stymulacji.

Pozadang warto$¢ ograniczenia, oznaczong przerywang czerwong linig. Wartos$¢ ta
wyznaczona zostata zgodnie z warunkiem w = 34.
Biezaca warto$¢ ograniczenia, oznaczong ciagla niebiska linia. Organicznie to

wyznaczane jest w trakcie rewolucji.
Przebieg wyjScia ciggu czasowego y;, oznaczony zgodnie z legendg na wykresie.
Przebieg wyj$cia modelu z identyfikacji, oznaczony zgodnie z legendg na wykresie.

Przebiegi oryginalnego sygnalu stymulacji e, oznaczony zgodnie z legenda na

wykresie.

Przebieg ocen sygnatu stymulacji dla wspdiczynnika modelu odpowiadajacego
najlepszemu rozwigzaniu z populacji poczatkowej, oznaczony zgodnie z legenda na

wykresie.

Przebieg ocen sygnatu stymulacji dla wspdiczynnika modelu odpowiadajacego
najlepszemu rozwigzaniu po zakonczeniu algorytmu, oznaczony zgodnie z legendg na

wykresie.

Wartosci ograniczenia dla jego poczatkowego oszacowania (2S,), oznaczone zgodnie

z legenda na wykresie.

Wartosci ograniczenia dla koncowego oszacowania parametrow modelu, oznaczone

zgodnie z legendg na wykresie.

Warto podkresli¢, ze na rysunku 7.3 oryginalna warto§¢ wariancji sygnalu stymulacji

W

z proby 1 zadana jej wartoS¢ w generatorze pokrywajg si¢ (c). Nie zawsze jednak takie

zdarzenie ma miejsce.

kolejnych podrozdziatach (7.1.1-7.1.3) wyniki identyfikacji 1 1ich analiza

przeprowadzone beda na podstawie wykresow podobnych do tych przedstawionych na

rysunkach 7.1-7.3. Numeryczne wyniki estymacji podane beda zgodnie z tabelg 7.1.
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Sygnat wyjsciowy

¥

Wartos¢

Wy, ciggu ==¥=: Wy modelu dla rozw. opl

; ; ;
0 2 4 3 8 0 100 150 200 250 300

Ocena sygnatu stymulacji dla rozw. poczatkowego

Warian. Sygn. Stym.

e(i)

|
0 k 100 | |50 nl: 250 300

Z 29 ____5@ ______ .
29 - ' .
o 2 4 & 8 0 100 150 |) 250 300
Pokolenie |:| |:| Czas
Rys. 7.3 Wyniki identyfikacji
Tabela7.1 Wyniki identyfikacji (szablon)

Parametr: i} 3 e 2 A2 w w w

: ki B A y 32 P !
Wartos$¢:

Oznaczenia przyjete w tabeli 7.1 majg nastgpujace znaczenie:

e [3,, —rzeczywista warto$¢ wspotczynnika modelu.
o ﬁ ., — ocena wspoiczynnika modelu uzyskana w wyniku estymacji.

e 1} —rzeczywista wariancja sygnalu stymulacji, uzyskana w trakcie symulacji procesu

biliniowego.

e A — ocena wariancji sygnalu stymulacji wyznaczona jako warto$¢ minimum

globalnego funkcji kosztow.

o ij — ocena wariancji sygnatlu stymulacji wyznaczona na zbiorze 4 (tylko z uwzgle-

dnieniem nienasyconych ocen sygnatu stymulacji — zgodnie z (5.9)).
e w,, —pozadana warto$¢ ograniczenia (w = 34).
e w, —poczatkowa warto$¢ ograniczenia wyznaczona jako w = 25,.
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e w, —kofcowa wartos¢ ograniczenia wyznaczona w ostatniej rewolucji.

Dla wszystkich analizowanych przyktadow uzyto tego samego zestawu parametrow

algorytmu memetycznego:
e Liczebnos¢ populacji L, = 20.
e Maksymalna liczba pokolen Lpy = 50.
e Limit stagnacji Ls = 6.
e  Wskaznik rewolucji Wr = 3.
e Mnoznik poziomu nasycenia m,, = 2 (warto$¢ ta jednak okazyjnie jest zmieniana).
e Prawdopodobienstwo mutacji p,, = 0,5.
e  Odchylenie standardowe mutacji oy, = 2/5,.
e  Mnoznik poczatkowego otoczenia mp = 0,1.

e Dokladnos¢ udoskonalania o, = 10°®.

7.2 Identyfikacja modeli odwracalnych

Prezentacj¢ dzialania algorytmu rozpoczgto od przyktadow identyfikacji modeli odwraca-
Inych, ktére mozna z powodzeniem identyfikowa¢ za pomoca innych metod. Jak zostato to
pokazane na odpowiednich wykresach, ksztatty funkcji kosztow dla modeli odwracalnych sg
rzadko multimodalne, zatem odnalezienie minimum globalnego nie stanowi w tych przypa-
dkach wigkszego wyzwania. Obserwuje si¢ natomiast, wyrazny rozrzut wynikoOw identyfikacji
(wokot wartosci oryginalnych) spowodowany znacznym udziatem sktadowej losowej w pro-

cesie biliniowym.

Jako pierwszy przyktad, wybrano proces biliniowy powstaly na skutek symulacji modelu
EB(1,2) o wspolczynniku S, = 0,1 i zadanej wariancji sygnatu stymulacji A> = 1 (uwaga —
wariancja sygnalu uzyskanego z generatora moze si¢ nieznacznie rozni¢ od tej zadanej
w generatorze). Procedurg identyfikacji uruchomiono dla parametrow struktury zgodnych
z oryginatem, a rysunek 7.4a przedstawia wizualizacj¢ funkcji kosztéw na poczatku 1 w tra-

kcie dziatania algorytmu.
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Wstepna wizualizacja funkcji kosztéw
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Rys. 7.4 Wizualizacja funkcji kosztéow dla modelu odwracalnego o £, = 0,1:
a)wstepna; b) po 1 rewolucji (pokolenie 13);
¢) po 2 rewolucji (pokolenie 25); d) koncowa.

Analizujgc wykres na rysunku 7.4a mozna zauwazy¢, ze ksztalt funkcji kosztow jest
wypukty (za wyjatkiem nieznacznych miniméw lokalnych poza zakresem stabilno$ci) oraz
zakres stabilno$ci modelu zostat juz na tym etapie prawidlowo oszacowany. Po rewolucji,
majacej miejsce po 13 pokoleniu (Rys. 7.4b), zwickszeniu ulegly wartosci funkcji kosztow
w calej jej dziedzinie oraz zawyzeniu ulegt szacowany zakres stabilnosci. Kolejne rewolucje
(Rys. 7.4c 1d) ponownie przyczynity si¢ do zwigkszenia warto$¢ funkcji kosztow w calej

dziedzinie, jednak btad kolejnych oszacowan zakresu stabilno$ci wyraznie zmalal.

Powodem zaburzen w oszacowaniu zakresu stabilno$ci modelu jest fakt, ze oszacowanie to
jest dokonywane w trakcie rewolucji, kiedy nast¢puje zmiana ksztattu funkcji kosztow.
W rezultacie, argument funkcji kosztéw bedacy liderem przed rewolucja, nie koniecznie musi
nim by¢ po jej przeprowadzeniu 1 warto$¢ funkceji kosztow, dla tego argumentu po rewoluciji,

moze si¢ znaczaco zmieni¢. A to wlasnie ona jest podstawa do szacowania nowego zakresu
stabilnosci.

Na rysunku 7.5 wida¢ prawie zupelny zanik obcigzenia oceny wariancji sygnalu

stymulacji. Ponadto wizualizacja przebiegu sygnatu stymulacji 1 przebiegu jego ocen dla
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rozwigzania koncowego nie zawiera istotnych obcige¢ prawidlowych ocen sygnatu stymulacji
(za wyjatkiem jednego nieznacznego ok. 20 probki — powdd zanizenia ii ). Tak wiec, zmiany
zaobserwowane na skutek dziatania kolejnych rewolucji mimo, Zze wydaja si¢ intuicyjnie

niepoprawne (wzrost wartosci funkcji kosztoéw), przyniosty w rezultacie poprawg wynikow

identyfikacji.
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«w 018
g =0
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T 014 —&——s-
= 2 ;
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Rys. 7.5 Wyniki koncowe identyfikacji modelu odwracalnego o 1, = 0,2.

Tabela 7.2 Koncowe wyniki estymacji dla pierwszego przykladu modelu odwracalnego

Parametr: | f3, B P i 2 ws, W, W,
Wartosc¢: 0,2 0,1412 0,9949 0,9923 0,9916 2,9923 2,0114 2,9874

Widocznemu zmniejszeniu uleglo obcigzenie oceny wspotczynnika Sy, Mimo, ze koncowa
warto$¢ tej oceny w dalszym ciggu znaczaco odbiega od oryginalnej wartosci Sy, pozostate

wyniki pozwalajg wnioskowac, ze jest ona poprawna dla tej konkretnej trajektorii.

Warto zauwazy¢, Zze nowe oszacowanie ograniczenia, uzyskane na skutek kolejnych
rewolucji jest tylko nieznacznie zanizone w stosunku do pozadanego, co nie stanowi w tym

przypadku zagrozenia obcigzeniem wynikow identyfikacji.

Kolejny przyktad identyfikacji modelu odwracalnego, przeprowadzono na ciggu
pochodzacym z symulacji modelu EB(1,2) o 1, = 0,6 1 zadanej wariancji sygnatu stymulacji

2* = 1. Wizualizacja funkcji kosztow zaprezentowana jest na rysunku 7.6.
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Wstepna wizualizacja funkcji kosztéw
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a) Ocena Beta b) Ocena Beta

Pokolenie: 21

Pokolenie: 29

Warto$¢ SMSE
Warto$¢ SMSE

-2 -1 0 1 2 -2
Ocena Beta
¢)

4 0 1 2
Ocena Beta
d)

Rys. 7.6 Wizualizacja funkcji kosztow dla modelu odwracalnego o 5, = 0,6:
a)wstepna; b) po 1 rewolucji (pokolenie 11);
¢) po 2 rewolucji (pokolenie 21); d) koncowa.

Z analizy wykresOw na rysunku 7.6 mozna wysnu¢ podobne wnioski jak w poprzednim
przyktadzie (dla fi; = 0.2). Tym razem, funkcja kosztéw ma bardziej stromy ksztalt 1 poto-
zenie minimum globalnego wydaje si¢ bardziej wyrazne. Ponadto wstepne oszacowanie

zakresu stabilnos$ci jest znaczaco zanizone i1 wraz z kolejnymi rewolucjami zbliza si¢ do

prawidlowego zakresu stabilnosci.

Ponownie, analiza wynikdéw koncowych 1 historii zmian ocen parametréw (Rys. 7.7) poka-
zuje, ze kolejne rewolucje przyczyniaja si¢ do zmniejszenia obcigzenia ocen wariancji sygna-

hu stymulacji, a ograniczenie uzyskane w ostatniej rewolucji jest takze znacznie blizsze

docelowemu.

Jedyne watpliwosci jakie mogg si¢ nasung¢ po analizie historii zmian ocen wspotczynnika
P dotycza faktu, ze przez kilka iteracji (pokolen) warto$¢ tego parametru bylo obarczona
mniejszym bledem niz warto$¢ koncowa. Nie nalezy jednak uzna¢ tego za btad, gdyz ocena
wariancji sygnatu stymulacji byta w tym samym czasie obarczona blgdem znacznie wig-
kszym. Jako ciekawostke warto takze pokazac¢, ze wynik identyfikacji dla tej samej trajektorii,

uzyskany algorytmem RMNK (zmodyfikowanym do minimalizacji funkcji SMSE 1 ogra-
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niczeniu w = 31) wyniost ﬁkl =0,5161. Zatem btad estymacji uzyskany algorytmem memety-

cznym jest znacznie mniejszy niz w przypadku konkurencyjnej metody identyfikacji.
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Rys. 7.7 Wyniki koncowe identyfikacji modelu odwracalnego o 51, = 0,6.

Tabela 7.3 Koncowe wyniki estymacji dla drugiego przyktadu modelu odwracalnego

Parametr: B B . A e 2 W, Wy Wi
Wartos¢: 0,6 0,5964 0,9576 0,9621 0,9305 2,9357 2,3291 2,8939

Podsumowujac, zaprezentowane przyktady pokazuja poprawnos$¢ dziatania algorytmu

memetycznego w identyfikacji odwracalnych modeli EB(%,/). Obserwacja ta poddana jednak

bedzie doktadniejszej weryfikacji w kolejnym, 6smym rozdziale pracy, gdzie podane beda

statystyczne wyniki identyfikacji uzyskane z duzej proby symulowanych trajektorii.

7.3 Identyfikacja modeli nieodwracalnych

O ile identyfikacja odwracalnych modeli EB(%,/) nie stanowi wigkszego wyzwania i mozliwa

jest z wykorzystaniem licznych algorytméw, identyfikacja modeli nieodwracalnych nie byta

zadaniem dotychczas rozwigzanym. Na kolejnych stronach tego podrozdzialu, zapreze-

ntowane zostang przyktady identyfikacji nieodwracalnych modeli EB(k,/), z wykorzystaniem

zaproponowanego w rozdziale 6 algorytmu memetycznego.
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Jako pierwszy przyktad, pokazano identyfikacj¢ dla ciggu czasowego powstalego w skutek
symulacji nieodwracalnego modelu EB(1,2). Oryginalny wspotczynnik fi; = 0,9 1 zdana
warto$¢ wariancji sygnatu stymulaciji 4> = 1. Wizualizacja funkcji kosztow zamieszczona jest

na rysunku 7.8.

Wstepna wizualizacja funkciji kosztow Pokolenie: 04

\
\ &
\
N 7
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~ V
05 ~. /
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Rys. 7.8 Wizualizacja funkcji kosztow dla modelu niecodwracalnego o £, = 0,9:
a)wstepna; b) koncowa, po rewolucji (pokolenie 4).

Tym razem, ksztalt funkcji kosztoéw (Rys. 7.8a) jest bardziej skomplikowany niz dla
przyktadow odwracalnych. Pierwsza rzecz, ktora zwraca uwagge, to liczba miniméw lokalnych
w zakresie stabilno$ci modelu. Nie ma watpliwosci, ze algorytmy gradientowe moga by¢
w takiej sytuacji narazone na zbiezno$¢ do nieprawidlowych rozwigzan. Ponadto minimum
odpowiadajace oryginalnej wartosci wspolczynnika (B = 0,9) nie wydaje si¢ by¢ minimum
globalnym, cho¢ moze to by¢ efekt zbyt matej rozdzielczosci probkowania przy wizualizacji

ksztattu funkcji kosztow.

Rewolucja, majaca miejsce po 4 pokoleniu (Rys. 7.8b) wyraznie obnizyta wartosci funkcji
kosztow w catej jej dziedzinie. Ponadto wyraznie jest teraz widoczne minimum globalne
w polozeniu odpowiadajagcym oryginalnemu Sy Warto zauwazy¢ tez, ze szacowany zakres

stabilnos$ci niemal idealnie pokryt si¢ z prawdziwym zakresem stabilno$ci modelu.

Analiza koncowych wynikow identyfikacji oraz historii zmian ocen parametrow modelu
(Rys. 7.9), pozwala zauwazy¢, ze prawidlowe rozwigzanie zostalo juz osiggnigte w pierwsze;j
iteracji algorytmu. Potwierdza to przypuszczenie, ze minimum globalne bylo niewidoczne na
wstepnej wizualizacji (Rys. 7.8a) funkcji kosztow ze wzgledu na zbyt mala rozdzielczos¢
probkowania. Pokazuje to, jak waskie moze by¢ minimum globalne funkcji kosztow, 1 mimo

to, algorytm memetyczny potrafi je odnalez¢ juz nawet w pierwszej iteracji.

Kolejna obserwacja dotyczy historii zmian ocen parametrow oraz oszacowania ograni-

czenia. Mozna zauwazy¢, ze na skutek dziatania algorytmu uzyskano niemal nieobcigzone

91



wartosci parametrOw, a oszacowanie poziomu nasycenia prawie idealnie pokrylo si¢ z poza-

danym (w = 31). Warto tez zwrdci¢ uwage na dokladnos¢, z jakg udato si¢ dokona¢ oceny

poszczegbdlnych wartosci sygnatu stymulacji.
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Rys. 7.9 Wyniki koncowe identyfikacji modelu nieodwracalnego o £, = 0,9.

Tabela 7.4 Koncowe wyniki identyfikacji dla przyktadu modelu nieodwracalnego

Parametr: B B . A e 2 W, Wy Wi
Wartos¢: 0,9 0,8999 1,0133 1,0961 1,0431 3,0199 4,3577 3,0168

Dla poréwnania, ocena wspolczynnika Sy, uzyskana algorytmem RMNK, wyniosta

A

B, =0,3856, co oznacza, ze algorytm ten najprawdopodobniej utknat w ktoryms z licznych

minimow lokalnych funkcji kosztow. Wszystkie te obserwacje pozwalaja na sformulowanie

wniosku, ze dla tego przyktadu identyfikacji algorytm memetyczny niemal bezblednie

sprostal wszystkim postawionym mu wymaganiom.

Kolejny przyktad pokaze pewne trudnosci jakie mozna napotka¢ przy identyfikacji

nieodwracalnych modeli EB(%,/). Rysunek 7.10 pokazuje histori¢ zmian ocen parametrow

uzyskang w wyniku identyfikacji ciggu czasowego powstalego z modelu EB(1,2)

0 f12=0,9187 i A* = 1,1680. W tym przykladzie jako poczatkowa warto$¢ ograniczenia

przyjeto w, = S, = 2,3088, czyli mniejsza niz zwykle. Mozna zauwazy¢, ze algorytm ma

problem z utrzymaniem prawidlowych ocen parametrow 1 wydaje si¢ przetacza¢ cyklicznie
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pomiedzy dwoma rozwigzaniami. Fakt, ze koncowe wyniki identyfikacji sa poprawne, wy-

nika wylgcznie z przypadku, osiagnigcia limitu pokolen we wlasciwym momencie.
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Rys. 7.10 Wyniki kofcowe identyfikacji dla w, = S,,
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Rys. 7.11 Wyniki koncowe identyfikacji dla w;, = 2S,,
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Zanim jednak koncowy wniosek zostanie sformulowany, warto zobaczy¢, co stanie sig,
kiedy poczatkowe ograniczenie dobrane bedzie zgodnie z zaleceniami w=2S, czyli

wp = 4,6176. Wyniki identyfikacji dla takiego ustawienia zaprezentowane s na rysunku 7.11.

Tym razem algorytm bezblednie zidentyfikowat prawidlowa wartos¢ wspotczynnika Sy
1 relatywnie szybko zakonczyt swoje dziatanie na skutek stagnacji rozwigzania. Powyzszy
eksperyment, polegajacy na zmianie doboru poczatkowego ograniczenia pozwolit na zwro-

cenie szczegdlnej uwagi na wplyw tego parametru na dzialanie algorytmu.

Rysunek 7.12 przedstawia uzyskang eksperymentalnie wizualizacje wptywu mnoznika
wstepnego ograniczenia (m,) na wyniki identyfikacji. Na osi poziomej znajduje si¢ wartos¢
my, a osie pionowe zawieraja odpowiednio: wartosci srednie, mediany 1 odchylenia standa-
rdowe koncowych ocen fi; wyliczone na podstawie 100 niezaleznych uruchomien algorytmu
identyfikacji. Wyraznie wida¢, ze dla m,, mniejszych od 2 algorytm ma znaczne problemy
z otrzymaniem nieobcigzonej oceny pfy. Szczegdlowa analiza problemu przeprowadzona
przez autora pozwala wnioskowac, ze przyczyng takiej sytuacji jest spora czutos¢ algorytmu
identyfikacji na pojedyncze wybuchy ocen sygnalu stymulacji. Moze si¢ zdarzy¢, ze mini-
malna zmiana oszacowania poziomu nasycenia stanowi o powodzeniu lub niepowodzeniu
identyfikacji. Trzeba jednak podkresli¢, ze przypadki takie nie sg czgste 1 obserwuje si¢ je

glownie dla ciggow czasowych o malej liczebnosci probek.
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Rys. 7.12 Wplyw poczatkowego ograniczenia na wyniki koncowe identyfikacji.
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Przeanalizowany powyzej przykiad pokazuje, ze dobdr poczatkowego ograniczenia w nie
jest sprawa trywialng. Ponadto do$wiadczenia autora pokazaly, ze mozliwe sg przypadki
kiedy problemy z identyfikacja pojawiajg si¢ dla w = 2S,, a dla w = S, identyfikacja przebiega

bez problemow.

Podsumowujac przedstawione przyktady, mozna zauwazy¢, ze mozliwa jest niemal bez-
btedna identyfikacja modeli nieodwracalnych cho¢ zdarzaja si¢ przypadki osobliwe, w kto-
rych, pojawiajg si¢ pewne trudnosci. To wiasnie analiza tych przypadkéw jest bardzo istotna
w celu dalszej pracy nad udoskonaleniem algorytmu identyfikacji. Sprawdzenie skutecznosci
zaproponowanego algorytmu memetycznego w identyfikacji modeli nieodwracalnych, prze-
dstawione bedzie na bazie obszernych badan statystycznych, w rozdziale 8. Kolejny podro-
zdziat, pokazuje natomiast przyklad identyfikacji dla ciggu czasowego niepochodzacego

z symulacji modelu EB(%,/).

7.4 Identyfikacja modelu ciagu rzeczywistego

Dotychczas, wszystkie prezentowane wyniki dotyczytly identyfikacji modeli ciaggdw czaso-
wych uzyskanych w wyniku symulacji modelu EB(%,/). W tym podrozdziale przedstawiony
bedzie wyjatek od tej reguly - cigg czasowy pochodzacy z rejestracji jednego z sygnatow
sterujacych w uktadzie Aktywnej Redukcji Hatasu. Cigg taki (pochodzacy z rzeczywistego

procesu) dla uproszczenia nazywaé bedziemy ciggiem rzeczywistym.

Na wstepie, zatozono absolutny brak wiedzy o badanym procesie i1 podjeto probe identyfi-
kacji modelu EB(%,/). Rysunek 7.14 pokazuje koncowe ksztalty funkcji celu dla identyfikacji
z uzyciem roznych struktur modelu EB(k,/), a rysunek 7.15 histori¢ zmian parametrow
w trakcie identyfikacji modeli o tych strukturach. W tym eksperymencie limit pokolen usta-

wiony byt na warto$¢ Lpek = 500.

Ksztalty funkcji kosztow dla roznych struktur pokazuja, ze mozliwe jest znalezienie dyna-
miki charakterystycznej dla modelu EB(%,/) w ciggach danych pochodzacych z procesow
rzeczywistych (niesymulowanych). Oszacowane zakresy stabilnosci modelu, uzyskane na
bazie wynikow identyfikacji oraz polozenie miniméw globalnych wskazujg natomiast, ze
w tym konkretnym przypadku mamy do czynienia z modelami odwracalnymi. Ponadto stru-

ktura modelu ma wyrazny wplyw na ksztalty funkcji kosztow.
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Dalsza analiza przeprowadzona jest na bazie rysunkow 7.15-7.18, ktore przedstawiaja
historie zmian parametrow identyfikowanych modeli oraz wizualizacje sygnalow stymulacji
1 wyj$cia. Mozna zauwazy¢, ze w przypadku identyfikacji modeli dla danego ciagu rzeczy-
wistego potrzeba znacznie wigcej iteracji do zakonczenia dziatania algorytmu.
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Rys. 7.14 Wizualizacja funkcji kosztow dla ciggu rzeczywistego:
a)struktura EB(1,1),; b) struktura EB(1,2);
¢) struktura EB(2,1); d) struktura EB(2,2).

Warto zwrdci¢ uwage na fakt, ze ocena wariancji sygnalu stymulacji jest znacznie mnie-
jsza od jednosci (jak w badaniach symulacyjnych). Powoduje to, ze szacowany zakres stabi-
Inosci modelu jest znacznie szerszy, niz w innych prezentowanych przykladach. Takze, orygi-
nalne fy;, wariancja sygnatu stymulacji, wartosci sygnatu stymulacji, docelowa warto$¢ ogra-

niczenia, s3 w tych przyktadach nieznane 1 dlatego zostaly wyzerowane.

Tabela 7.5 Wyniki identyfikacji dla ciggu rzeczywistego (symbol ,,n.z.”” oznacza wartoS¢ nieznang).

Parametr: | f3, B, s 2 2 Wi Wy Wi
EB(L,1) 0,0431 0,0377 | 0,0379 0,5838
EB(1,2) 3,0761 0,0327 | 0,0257 0,4811
EB2,1) | " 0,0017 "z 0,0377 | 0,0378 e 0.3893 10,5839
EB(2,2) 2,2349 0,0351 | 0,0269 0,4922
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Rys. 7.16 Wyniki koncowe identyfikacji dla struktury EB(1,2).
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Rys. 7.17 Wyniki koncowe identyfikacji dla struktury EB(2,1).
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Rys. 7.18 Wyniki koncowe identyfikacji dla struktury EB(2,2).

Oceny wariancji sygnatu stymulacji sg bardzo zblizone dla wszystkich wynikow identy-

fikacji, co pozwala wnioskowa¢ o poprawnosci identyfikacji tego parametru. Jedynie oceny
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liczone na zredukowanym zbiorze (if,) wydajg si¢ zanizone gdzie uzyskano istotne wartosci

ocen wspodlczynnika Sy, W tych przypadkach uzyskano takze nizsze oszacowania ograni-
czenia, ktore przyczynity si¢ do nasycenia i zarazem usuni¢cia wigkszej liczby ocen ze zbioru

A, co miato niewatpliwy wptyw na oszacowanie wariancji.

Uzyskane wyniki sg obiecujace, gdyz pokazuja, ze mozliwe jest identyfikowanie modeli
EB(k,[) dla ciggdéw czasowych pochodzacych z procesoOw rzeczywistych. Pokazuja zatem
mozliwos$¢ praktycznego wykorzystania tych modeli oraz algorytméw identyfikacji dla nich

przygotowanych, potwierdzajac zarazem zasadno$¢ prowadzonych badan.

7.5 Podsumowanie

Przedstawione wybrane przyktady identyfikacji modeli EB(k,/) pokazuja szczegdlowo jak
przebiega procedura identyfikacji algorytmem memetycznym. Wida¢ wyraznie, ze zapro-
ponowany algorytm jest w stanie sprosta¢ trudnosciom wymienionym w rozdziale 4 1 z powo-
dzeniem identyfikowa¢ przytoczone przyktady zar6wno modeli odwracalnych jak i nieodwra-

calnych.

Nie potwierdza to jednak jeszcze jego skutecznosci, dlatego konieczne jest przeprowa-
dzenie obszernych badan symulacyjnych i ich statystyczng obrobke w celu okreslenia wiasci-
wosci statystycznych uzytego estymatora. Wyniki tych badan przedstawione s3 w nastgpnym
rozdziale 1 pomimo, zZe nie stanowig one Scistego dowodu na skuteczno$¢ algorytmu, pozwa-

lajg oszacowac jego przydatnosc.
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Rozdziat 8
Badania statystyczne

Niniejszy rozdzial zawiera wyniki badan nad statystycznymi wilasciwos$ciami estymatora
stosowanego w algorytmie memetycznym oraz porownanie skutecznosci dziatania algorytmu
memetycznego z metoda RMNK. Badania przeprowadzono na zasadzie symulacji procesu
biliniowego 1 identyfikacji modelu EB(k,/) w wybranych punktach jego zakresu stabilnosci.
Wyniki nie stanowig $Scistego dowodu na skuteczno$¢ proponowanego algorytmu, nie mniej

jednak pozwalaja oszacowac jego przydatnosc.

8.1 Badania wlasciwosci statystycznych estymatora.

Dotychczas prezentowane wyniki identyfikacji dotyczyty pojedynczych, wybranych ciggow
czasowych, nie daja one zatem szerszego spojrzenia na skuteczno$¢ dziatania algorytmu.
W celu przebadania skutecznosci dzialania algorytmu w szerokiej skali mozliwych przypa-
dkow, wykonano liczne badania symulacyjne, ktorych wyniki pozwolg okresli¢ statystyczne
wlasciwos$ci estymatora stosowanego w algorytmie identyfikacji modeli EB(k,/). Nowym
elementem tych badan jest uwzglednienie liczebnos$ci zbioru realizacji, co pozwoli okresli¢

jak liczba dostepnych informacji (realizacji czasowych) wptywa na wyniki estymacji.

Dla okreslenia wtasciwosci statystycznych stosowanego estymatora w zakresie stabilno$ci
modelu EB(k,]) przy A* = 1 przyjeto zbior B, = {0,1; 0,2; ...;0,7; 0,75; ...; 0,9}, zawierajacy
warto$ci wspotczynnikdw fi; wykorzystywane w badaniach. Ponadto, dla uwzglgdnienia
liczebnosci realizacji N sktadajacych si¢ na trajektori¢, zaproponowano testowe liczebno$ci

ciggdw czasowych zawarte w zbiorze C = {50,100,250,500,750,1000}.

Dla kazdej pary (f;2€B2, NeC) zasymulowano R = 50 niezaleznych trajektorii procesu
losowego pochodzacego z modelu EB(1,2). Dla kazdej z tych trajektorii, przeprowadzono
M =50 niezaleznych procedur identyfikacji algorytmem memetycznym przy parametrach
algorytmu dobranych jak w 7.1. Wynikiem, kazdej z R x M = 2500 procedur identyfikacji, dla
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pojedynczej pary (f12, N) jest para ocen parametrow ( ﬂn s ) modelu EB(1,2). Indeks

r=1,2,.., R, okresla numer trajektorii dla danej pary (fi2, N), a indeks m=1,2,..., M,

okresla numer niezaleznej procedury identyfikacji na danej trajektorii r.

Wiasciwosci statystyczne estymatora okreslono na bazie wskaznikow (8.1-8.6). Wskazniki

wyznaczono na bazie zestawoOw wynikéw uzyskanych dla kazdej pary (f12, N) oddzielnie:
e Maksymalny modut bledu oceny wspodtczynnika fy;:

AB o =max(| By, = B (8.1)

e Sredni modut bledu oceny wspotezynnika fy;:

AB:iZZ‘ﬂ]ZIm B | (82)

r=l m=l1

e Odchylenie standardowe modutu btedu oceny wspodtczynnika Sy

RM —
Sﬁ \/ _1;;“:312”“ 1312 |) _RM 1 ,B (83)
e Maksymalny modut bledu oceny 22
Al = max(| 47, —2°]) (8.4)

e Sredni modut bledu oceny A%

722‘1’ =2 (8.5)

r=1 m=1

e Odchylenie standardowe modulu bledu oceny A*:

= [ S -7 - (5.6

r=1 m=l

Wartosci wskaznikéw (8.1-8.6) przedstawiono na rysunkach 8.1-8.6. Na wykresach
liczebno$¢ realizacji przypadajacej na trajektorie (N) opisana jest jako diugos¢ sekwencji
danych. Wartosci statystyk wyrazone sg w skali logarytmicznej, a wartosci na osi liczbowe;j

odpowiadaja wyktadnikowi.
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Maksymalny modut btedu war. syg. stym. (Log1o)
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Analizujgc wykresy na rysunkach 8.1-8.3 mozna sformutowac nastepujace wnioski:

Obserwuje si¢ znaczne maksymalne 1 §rednie wartos$ci btedéw oceny fy; dla krétkich
zbiorow realizacji przypadajacych na trajektorie. Oznacza to, ze zbyt mata liczba info-

rmacji moze mie¢ krytyczny wplyw na poprawno$¢ wyniku estymacji.

Dla trajektorii o duzych liczebnosciach realizacji maksymalne wartosci bledow ocen Sy
sg Scisle zalezne od wartos$ci oryginalnego fSi. Bledy malejg wraz ze zblizaniem si¢ ory-

ginalnych wartosci Sy do granicy stabilnosci modelu EB(%,/).

Podobne wnioski sformutowa¢ mozna analizujgc odchylenia standardowe btgdow ocen
Pu. Dla diugich sekwencji danych, im wigksze jest oryginalne Sy, tym rozrzut bledow
ocen fy jest mniejszy. Dla krotkich sekwencji danych, rozrzut blgdoéw ocen fji jest

znaczny 1 niezalezny od oryginalnej wartosci fSy;.

Mozna takze stwierdzi¢, ze identyfikacja modeli odwracalnych jest mniej wrazliwa na
liczebnos¢ zbioru dostepnych realizacji niz w przypadku modeli nieodwracalnych. Nie
mniej przy odpowiednio dlugich zbiorach danych obcigzenie ocen Sy uzyskane dla

modeli nieodwracalnych jest znacznie mniejsze.

Analizujac, z kolei wykresy na rysunkach 8.4-8.6 mozna wywnioskowac, ze:

Duza liczba danych przypadajacych na trajektori¢ ma korzystny wptyw na oceny waria-

ncji sygnatu stymulacji 2> — bledy identyfikacji maleja.

Dla modeli nieodwracalnych bltedy ocen A* rosna. Powodem jest zawyzanie wartosci
ocen sygnatu stymulacji przez niestabilno$¢ modelu odwrotnego. Badane wskazniki nie

uwzgledniajg eliminacji wartosci nasyconych jak w (5.9).

Ostatecznie, analiza wlasciwosci statystycznych sprzyja potwierdzeniu tezy pracy, ze

mozliwa jest identyfikacja modelu EB(k,/) w calym zakresie jego stabilno$ci, a obcigzenie

otrzymanych ocen Sy, jest tym mniejsze, im wigksza liczba realizacji procesu biliniowego jest

dostgpna oraz im oryginalne fy; jest blizej granicy stabilnosci.

8.2 Poréwnanie algorytmu memetycznego do RMNK

W poprzednim podrozdziale omoéwiono wtasciwosci statystyczne estymatora wykorzystanego

w opracowanym algorytmie identyfikacji. Dla dopetnienia tej analizy warto jest pokazac

skuteczno$¢ proponowanego algorytmu w odniesieniu do innych stosowanych powszechnie
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metod identyfikacji. W zwigzku z tym, ze zwykta metoda momentow jest trudna w automa-
tyzacji (uzytkownik musi podejmowac pewne decyzje w jej trakcie) a uogolniona metoda
momentow wymaga zastosowania zewnetrznego algorytmu optymalizacji, jako metodg refe-
rencyjng wybrano algorytm WRRMNK opisany w rozdziale 3 (dla uproszczenia 1 przejrzy-
stosci zapisu w dalszym ciggu tego rozdzialu i na rysunkach oznaczony jednak bedzie jako

RMNK).

W algorytmie tym zastosowano modyfikacje proponowang w [Bie7] polegajaca na ograni-
czaniu wartosci bledow predykcji jednokrokowej. Algorytm ten zatem minimalizuje funkcje
SMSE opisang w rozdziale 5, czyli wykorzystuje t¢ samg funkcje celu, co zaproponowany
algorytm memetyczny. Porownaniu podlega¢ beda wigc trzy wyniki identyfikacji:

e Wynik dzialania RMNK z ograniczeniem w = 2§,, ktory wykorzystuje ograniczenie

identyczne jak poczatkowy poziom nasycenia w algorytmie memetycznym (zgodne

z zaleceniem w [Bie7]).

e Wynik dziania RMNK z ograniczeniem w = 3S,, ktory symbolizuje przykiad uzycia

metody RMNK z teoretycznie poprawnie dobranym ograniczeniem.

e Wynik identyfikacji opracowanym algorytmem memetycznym.

Jak poprzednio, przygotowano po R = 200 ciggdéw czasowych (trajektorii) pochodzacych
z symulacji modelu EB(%,/) o dlugosci N = 1000 realizacji czasowych dla kazdej wartosci
oryginalnej S pochodzacej ze zbioru B = {0,1; 0,2; ...;0,9}. Dla kazdego ciggu czasowego
dokonano identyfikacji wskazanymi powyzej, trzema metodami przy zagwarantowanej zgo-
dnosci struktury modelu. Dla uzyskanych ocen parametrow modelu EB(%,/), uzyskanych kaz-
da z metod, wyznaczono wskazniki (5.2)-(5.5) oraz mediany i rozstepy miedzykwartylowe
dla bledow tych ocen. Ponadto przeprowadzono wnioskowanie statystyczne za pomocg nastg-

pujacych testow:

e Test Kolmogorowa [Mal8]. Test ten pozwala na sprawdzenie czy rozklad badanej proby
istotnie rézni si¢ od rozktadu referencyjnego (w tym przypadku rozktadu normalnego).
Wykonanie tego testu jest konieczne do okreslenia czy dalsze wnioskowanie powinno
si¢ dobywa¢ uzyciem testow parametrycznych, czy nieparametrycznych. Przed jego

przeprowadzeniem formutuje si¢ dwie hipotezy:

= HO — hipoteza zerowa, stwierdzajaca, ze rozklad badanej proby jest zgodny

z rozkladem referencyjnym (normalnym). Jest to hipoteza domyslna 1 jej utrzy-
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manie, w tym przypadku, pozwala na dalsze wnioskowanie z uzyciem testow

parametrycznych.

H1 — hipoteza alternatywna, stwierdzajaca, ze rozklad badanej proby istotnie rozni
si¢ od referencyjnego. Jest to hipoteza, ktorg przyjmuje si¢ w przypadku wysta-
pienia wystarczajacych podstaw (przekroczenie wartosci krytycznej statystyki
testu) do odrzucenia hipotezy zerowej. Przyjecie tej hipotezy oznacza, ze dalsze

wnioskowanie powinno si¢ odbywac za pomocg testoOw nieparametrycznych.

e Test Wilcoxsona [Mal8] — test ten, w ogolnym przypadku pozwala stwierdzi¢ czy dwie

badane proby sg jednorodne (pochodza z tej samej populacji). Mozna zatem wyko-

rzysta¢ go jako alternatywg¢ do testu T (parametrycznego testu dla wartosci ocze-

kiwanej), przyjmujac jedng z badanych prob jako zbidr jednakowych wartosci rownych

warto$ci referencyjnej. W tescie tym formutuje si¢ dwie hipotezy:

HO — hipoteza zerowa, stwierdzajaca, ze badane proby sg jednorodne (pochodza z
tej samej populacji). Przeprowadzane badania statystyczne dotycza bleddéw
(obcigzenia) ocen identyfikowanych parametrow modelu EB(k,/), w zwigzku
z czym warto$cig referencyjng bedzie 0. Utrzymanie tej hipotezy oznaczaé bedzie,

ze obcigzenie ocen danego parametru nie jest statystycznie znamienne.

H1 — hipoteza alternatywna, przyjmowana w przypadku wstepowania wystarcza-
jacych podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej (warto$¢ statystyki przekracza
warto$¢ krytyczng). Jej przyjecie oznacza¢ bedzie, ze obcigzenie oceny danego
parametru jest znamienne statystycznie. W przeprowadzanych badaniach testy
Wilkoxona wykonane beda dwukrotnie dla kazdej badanej proby. Raz z lewo-
stronnym 1 raz z prawostronnym obszarem krytycznym. Oznacza¢ to bedzie dwa
warianty hipotezy alternatywnej: dla ocen istotnie dodatnio obcigzonych (test

prawostronny) i dla ocen istotnie ujemnie obcigzonych (test lewostronny).

Miary potozenia wyznaczone dla bledow ocen wspotczynnika Sy oraz wariancji sygnatu

stymulacji A* zaprezentowane sa na rysunkach 8.7 i 8.8. Analogicznie miary rozrzutu dla

bteddéw ocen tych parametrow przestawiono na rysunkach 8.9 1 8.10.

Wyniki testow zgodnosci z rozktadem normalnym (testy Kolmogorowa), stanowiagce wstep

do dalszego wnioskowania statystycznego, przestawione sg dla btedow ocen obu parametrow

na rysunku 8.11. Wynik oznaczony krétka, gruba kreseczka przy wartosci HO oznacza
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utrzymanie hipotezy zerowej, podczas gdy pelny stupek siggajacy H1, oznacza odrzucenie

hipotezy zerowej na korzys¢ hipotezy alternatywne;.
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Rys. 8.8 Miary potozenia dla btedow ocen A%,

QOdchylenie standardowe btedu oceny Beta
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Rys. 8.10 Miary rozrzutu dla bledéw ocen /2.
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Analiza statystyk na rysunkach 8.7- 8.10 pozwala sformutowa¢ nastepujace wnioski:

e Wartosci srednie 1 mediany btedoéw ocen wspotczynnika Sy (Rys. 8.7), uzyskane algory-
tmem memetycznym s3 niemal niezauwazalne 1 malejg wraz ze wzrostem oryginalnego
LS. Dokladnie przeciwne wnioski mozna wycigga¢ dla bledow tych ocen uzyskanych
algorytmem RMNK.

e Wartosci $rednie 1 mediany btedow ocen wariancji sygnatu stymulacji (Rys. 8.8), rosng
wraz ze wzrostem oryginalnego fi; dla obu metod identyfikacji lecz, te uzyskane algo-
rytmem memetycznym sg w kazdej testowanej probie najmniejsze.

e Miary rozrzutu dla bledow ocen wspdiczynnika Sy (Rys.8.9), sa najmniejsze dla algo-
rytmu memetycznego niemal w kazdym testowanym przypadku. Malejg one wraz ze
wzrostem oryginalnego fi. Przeciwny trend obserwujemy dla bledow ocen uzyskanych
algorytmem RMNK.

e Miary rozrzutu dla btedow ocen wariancji sygnatu stymulacji (Rys.8.10), wrastajg wraz
ze wzrostem oryginalnego Sy dla obu metod identyfikacji. Ponownie jednak te uzyskane

dla algorytmu memetycznego sa najmniejsze.

Powyzsza analiza bez watpienia pokazuje, ze oceny uzyskane algorytmem memetycznym

cechujg si¢ wyraznie mniejszym obcigzeniem niz uzyskane za pomocag RMNK.

Zgodnosc¢ rozktadu proby z rozktadem normalnym dla bteddw ocen Beta
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Rys. 8.11 Wyniki testow zgodnosci Kotmogorowa.
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W wyniku przeprowadzenia testu zgodnosci Kolmogorowa, przy zatozeniu rozkladu
normalnego jako referencyjnego, koniecznym okazalo si¢ odrzucenie hipotezy zerowej dla
wiekszosci badanych prob. Oznacza to, ze uzycie testu T w dalszym wnioskowaniu byloby
uzasadnione tylko dla mniejszej cze¢sci prob. Ponadto, aby mdc pordéwnywac wszystkie uzy-
skane wyniki ze soba, nalezy postugiwa¢ w kazdym przypadku tym samym narz¢dziem staty-
stycznym. Autor zdecydowal si¢ zatem na zupeing rezygnacj¢ z testu T i przeprowadzenie

dalszego wnioskowania statystycznego wytacznie za pomocg testu Wilcoxona.

Wyniki uzyskane testem Wilcoxona dla btedow ocen wspotczynnika Sy, zaprezentowane sg
na rysunku 8.12, a dla bledow ocen wariancji sygnatu stymulacji - na rysunku 8.13. Jak po-
przednio (testy Kolmogorowa), krotka gruba kreska na poziomie HO oznacza utrzymanie
hipotezy zerowej, a pelny stupek siegajacy H1 przyjecie hipotezy alternatywnej. Gorne
wykresy zawierajg wyniki testOw z lewostronnym obszarem krytycznym, zatem odrzucenie
hipotezy zerowej pozwala wnioskowac o istotnym ujemnym obcigzeniu ocen badanego para-
metru. Wykresy dolne natomiast przestawiajg wyniki testOw z prawostronnym obszarem
krytycznym, zatem na ich postawie mozna wnioskowac¢ o istotno$ci dodatniego obcigzania
ocen parametrow. Otrzymanie hipotezy zerowej dla obu testow réwnoczesnie oznacza brak

istotnego obcigzenia ocen, a przyjecie w obu testach hipotezy alternatywnej jest niemozliwe.

Lewostronny Wilcoxona dla bteddw ocen Beta
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Rys. 8.12 Wyniki testow Wilcoxona dla btedow ocen fy;.
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Lewostronny Wilcoxona dla bteddw ocen War. Sygn. Stym.
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Rys. 8.13 Wyniki testow Wilcoxona dla bledow ocen 1%,

Uzyskane wyniki (testy Wilcoxona) mozna podsumowac nastepujaco:

Nieobcigzone oceny fy uzyskuje si¢ dla metody RMNK tylko dla ciggéw czasowych
generowanych z oryginalnym fy €<0,1;0,3>. W pozostatych przypadkach uzyskane
oceny byly istotnie ujemnie obcigzone. Zatem, na postawie uzyskanych wynikéw, moz-
na stwierdzi¢, iz metoda RMNK istotnie zaniza oceny fi dla oryginalnych wartosci
tego wspdtczynnika wigkszych od 0,3.

Oceny S uzyskane algorytmem memetycznym wykazaly istotne dodatnie obcigzenie
wylacznie dla oryginalnego B = 0,8. Zrédlo tej anomalii bedzie wyjasnione w dalszej
czesci tego podrozdziatu, przy analizie ocen odstajacych.

Zdecydowana wigkszo$é ocen wariancji sygnatu stymulacji (1*) uzyskana algorytmem
RMNK jest istotnie obcigzona.

Wszystkie oceny wariancji sygnatu stymulacji, uzyskane algorytmem memetycznym sg
istotnie obcigzone. Biorgc jednak pod uwage miary potozenia 1 rozrzutu dla tych ocen
(Rys. 8.8 1 8.10), mozna wnioskowac¢, ze taka obserwacja jest wynikiem pojawiania si¢

nielicznych, aczkolwiek wystarczajgco istotnych ocen odstajgcych.
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Ponownie, uzyskane wyniki pozwalajg uzna¢ algorytm memetyczny za znaczaco lepszy

niz powszechnie stosowany algorytm RMNK.

Ostatnia analiza wynikéw identyfikacji dotyczy wystepowania w badanych probach ocen
odstajacych. W trakcie przeprowadzania wnioskowania statystycznego, w celu poznania wia-
sciwosci pewnego zjawiska czesto dokonuje si¢ odrzucenia wartosci odstajacych, gdyz to
wiasnie one sg glownym zZrodlem obcigzenia ocen badanych parametréw. W tej pracy badania
dotycza zjawisk o znanych parametrach, tak wigc wyniki identyfikacji (oceny parametrow)
pozwalaja wnioskowa¢ o wlasciwosciach metod identyfikacji. W takim przypadku wartosci
odstajace nie powinny by¢ eliminowane, gdyz stanowig cenne zrddlo informacji o wilasci-
wosciach metody identyfikacji. Warto jest zatem takie odstajace wyniki wskaza¢ i1 poddac
analizie. Ponadto szczegdlowa analiza danych, dla ktérych uzyskano oceny odstajace moze
by¢ zrodtem wielu istotnych obserwacji dotyczacych dzialania algorytmu identyfikacji i przy-
czyni¢ si¢ w rezultacie do jego usprawnienia. Wykresy 8.14 1 8.15 przestawiaja prosta analize

odstajacych btedoéw ocen parametrow modelu EB(%,/).

Procentowy udziat odstajgeych bleddw ocen Beta

T T T T T T
) RvNK 25y ) RMNK 35 I A

[
[l

N
[=]

Wartosé (%)

0.1 02 0.3 0.4 0.5 06 07 0.8 0.9
QOryginalne Beta

Modut najbardziej odstajgcego btedu oceny Beta

T T T T T T
1.2 =1 [ RMNK 25y el RMNK 35 I VA . n

08l : g

NOB_ ............. Do Lo . . ¥ | DT -
04l ~ .
02} .

01 02 0.3 0.4 0.5 06 0.7 0.8 0.9
Oryginalne Beta

Rys. 8.14 Analiza odstajacych bledéw ocen £,

Jako odstajace btedy ocen przyjeto bledy ocen lezace poza zakresem Z (8.8), zgodnie

z procedurg opisang w [Korl]:

Z =(0, -15I0R,0, +1,5I0R), (8.8)
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gdzie: Q) oznacza pierwszy kwartyl (wartos¢, dla ktorej dystrybuanta empiryczna z proby
przyjmuje wartos¢ 0,25), O3 oznacza trzeci kwartyl (wartos¢, dla ktorej dystrybuanta empi-
ryczna przyjmuje warto$¢ 0,75) oraz IQR jest rozstepem migdzykwartylowym, czyli

IOR =05 - 0.

Na gornych wykresach przedstawiono udziat procentowy btedéw odstajacych w calej

badanej prébie, a na dolnych modutly najbardziej odstajacych btedéw ocen parametrow.

Procentowy udziat bteddw ocen War. Sygn. Stym.

T T T T T T
) RvNK 25y ) RMNK 35 I A

- - N
< [#,] (=]
T

Wartosé (%)

w

(=]

0.1 02 0.3 0.4 0.5 06 07 0.8 0.9
QOryginalne Beta

Modut najbardziej odstajgcego btedu oceny War. Sygn. Stym.
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Rys. 8.15 Analiza odstajacych btedow ocen A%,

Z analizy odstajgcych bledow ocen parametréw modelu EB(%,/) mozna wywnioskowac, Ze:

e Udziat odstajacych btedow ocen fy; dla algorytmu memetycznego jest znaczacy, szcze-
g6lnie dla modeli nieodwracalnych. Nie mniej, najbardziej odstajace wartosci tych ble-
doéw sa zawsze mniejsze niz otrzymane dla metody RMNK. Dla oryginalnego £;= 0,8,
odstajace bledy ocen sg niemal zerowe, co $wiadczy, ze wyniki identyfikacji w tym
przypadku byty bardzo powtarzalne.

e Dla oryginalnego S = 0,8, algorytmem memetycznym uzyskano przynajmniej jedna
znacznie odstajacg wartos$¢ btedow, co przy uwzglednieniu pozostatych statystyk (Rys.
8.7 1 8.9) stanowi wyjasnienie odrzucenia dla tej proby hipotezy zerowej w tescie
Wilcoxona.

e Dla metody RMNK wartosci odstajace zdaja si¢ wystepowac rzadziej, lecz sg znacznie
wieksze na modut i to juz powyzej oryginalnych S > 0,3. Pozwala to stwierdzi¢, ze
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w tym zakresie identyfikacja modelu EB(%,/) metodga RMNK jest narazona na bardzo
duze obcigzenie ocen fy.

e Udzial odstajacych bleddw ocen wariancji sygnatu stymulacji (1%) jest dla wynikow
uzyskanych algorytmem memetycznym najmniejszy dla wszystkich badanych przypa-
dkow. Takze moduly najbardziej odstajacych bledow ocen sg dla algorytmu meme-

tycznego najmniejsze.

Wszystkie analizy statystyczne przeprowadzone w tym podrozdziale pokazaty wyrazna
przewage zaproponowanego algorytmu memetycznego nad metoda RMNK. Warto ponadto
podkresli¢, ze poniewaz badany tu wariant RMNK minimalizuje t¢ samg funkcje kosztow

(SMSE), poréwnanie tych dwdch algorytmow jest metodycznie uzasadnione.

8.3 Podsumowanie

Wyniki badan statystycznych opisanych w tym rozdziale przemawiaja na korzys¢ zapro-
ponowanego algorytmu identyfikacji. Istnieja postawy do stwierdzenia, ze zaproponowany
algorytm stanowi rozwigzanie dla probleméw opisanych w rozdziale 4 1 umozliwia identy-
fikacje modeli EB(k,/) w pelnym zakresie ich stabilnosci, co bylo tezg tej pracy. Nalezy
jednak uczciwie podkresli¢, ze algorytm ten jest skuteczny dla ciggdw czasowych o duzej
liczebnos$ci probek 1 moze zawodzi¢ dla krotkich sekwencji danych. Jest to jednak problem

wystepujacy takze w konkurencyjnych metodach identyfikacji.

W kolejnym rozdziale, pokazany zostanie przyktad zastosowania nieodwracalnych modeli

EB(k,/), ktore dzigki opracowanemu przez autora algorytmowi sg identyfikowalne.
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Rozdzial 9
Przyklad zastosowania nieodwracalnych modeli EB do
szyfrowania informacji

Jak juz wspomniano w podrozdziale 1.4, modele EB mozna stosowa¢ do roznych celow.

Modele EB sg najprostszymi modelami biliniowymi i ich poprawna identyfikacja stanowi
zdaniem autora klucz do identyfikacji modeli biliniowych o bardziej ztozonych strukturach.
Te z kolei moga postuzy¢ zwigkszeniu wydajnosci algorytmow identyfikacji osobniczej
moéwcy [Bie4]. W zagadnieniach tych istotna role pelnig wartosci wspotczynnikodw identy-
fikowanych modeli totez mozliwos¢ poprawnej identyfikacji modelu biliniowego w petnym
zakresie jego stabilno$ci zwigksza zakres mozliwych do otrzymania warto$ci wspdiczy-
nnikow. Nie zaglebiajac si¢ w szczegdly, mozna stwierdzi¢, ze mozliwo$¢ identyfikacji
szerszego zakresu warto$ci wspOlczynnikow przyczyni si¢ do poprawy rozrdznialnosci

moOwcow.

Ponadto modele EB moga stuzy¢ do detekcji nieliniowosci w sygnatach losowych jak
1 modelowania toru zaklocenia w modelach wejsciowo-wyjsciowych. Przyktad takiego
zastosowania widoczny byt w podrozdziale 7.4, gdzie prébowano identyfikowaé¢ wspolk-
czynniki modelu EB dla ciggu czasowego pochodzacego z pewnego rzeczywistego procesu.
Fakt znalezienia istotnych warto$ci wspotczynnikdw pozwala stwierdzi¢, ze w badanym ciggu

danych (sygnale) wystepuja zaleznosci typu biliniowego czyli nieliniowosci.

Propozycje innych zastosowan podaja np. [Subl], [Mohl], [Matl], [Mat2], [Hril], [Boul],
[Bie2], [Bie4], [Bie8], [Sorl]. W niniejszym rozdziale skupiono si¢ na pokazaniu orygina-

Inego przyktadu zastosowania modelu EB do szyfrowania informacji.

Mysla przewodnig jest szyfrowanie informacji za pomocg sekwencji dyskretnego procesu
losowego powstatego wskutek pobudzenia nieodwracalnego modelu EB biatym szumem

o znanych wiasciwosciach statystycznych (znanym rozkfadzie i jego parametrach).
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W pierwszym etapie nalezy wybraé struktur¢ modelu EB okreslong parametrami & 1 /.
Zaleca si¢ wybor struktury superdiagonalnej lub subdiagonalnej. Niepozadana osoba probu-
jaca rozpozna¢ model EB na podstawie szumu, korzystajac z trzeciego momentu centralnego

facznego natrafi na dodatkowe utrudnienie w postaci niejednoznacznosci struktury modelu.

Kolejnym krokiem jest utworzenie tablicy kodowania informacji. W tym celu nalezy przy-
pisa¢ kazdemu uzywanemu symbolowi, ktory moze wystgpi¢ w niezakodowanej sekwencji
informacji, pewnego zakresu wartosci wspotczynnika S nieodwracalnego, stabilnego modelu
EB tak, aby zakres ten znajdowat si¢ mozliwie blisko granicy stabilnosci modelu. Taki wybor
wynika z najwigkszej wydajnosci algorytmoéw identyfikacji w obszarze bliskim granicy
stabilnosci, co pokazane bylo w rozdziale 8. Przykladowo, jesli chcemy przesta¢ informacje
tekstowg mozemy przypisa¢ kazdej literze alfabetu okreslony zakres wartosci f z przedzialu

<0,8,0,99>, przy zalozeniu, ze wariancja sygnalu pobudzajacego jest rowna jednosci.

Kolejnym krokiem jest kodowanie informacji, polegajace na przypisaniu kazdemu zna-
kowi wartos$ci S, odpowiadajacej srodkowi przedzialu przypisanego do danego znaku w alfa-

becie, przy wykorzystaniu tablicy kodowania.

Tabela 9.1 Przykladowa tabela kodowania znakow alfanumerycznych dla zakresu <0.8,0.99>

Znak Zakres f Znak Zakres f Znak Zakres f Znak Zakres f

spacja |  0,8000 - 0,8030 F 0,8483 — 0,8513 A 0,8965 - 0,8995 1 0,9448 —0,9478
0 0,8030 - 0,8060 G 0,8513 —0,8543 W 0,8995 —0,9025 m 0,9478 —0,9508
1 0,8060 — 0,8090 H 0,8543 —0,8573 X 0,9025 — 0,9056 n 0,9508 —0,9538
2 0,8090 — 0,8121 I 0,8573 —0,8603 Y 0,9056 — 0,9086 o 0,9538 —0,9568
3 0,8121 —0,8151 J 0,8603 — 0,8633 z 0,9086 —0,9116 p 0,9668 —0,9598
4 0,8151 —0,8181 K 0,8633 — 0,8663 a 0,9116 —0,9146 q 0,9598 —0,9629
5 0,8181-0,8211 L 0,8663 — 0,8694 b 0,9146 —0,9176 r 0,9629 —0,9659
6 0,8211—0,8241 M 0,8694 — 0,8724 c 0,9176 —0,9206 s 0,9659 —0,9689
7 0,8241-0,8271 N 0,8724 - 0,8754 d 0,9206 —0,9237 t 0,9689 —0,9719
8 0,8271 —0,8302 0 0,8754 - 0,8784 e 0,9237 —0,9267 u 0,9719 -0,9749
9 0,8302 — 0,8332 P 0,8784 —0,8814 f 0,9267 —0,9297 v 0,9749 -0,9779
A 0,8332-0,8362 Q 0,8814 — 0,8844 g 0,9297 — 0,9327 w 0,9779 - 0,9810
B 0,8362 — 0,8392 R 0,8844 — 0,8875 h 0,9327 - 0,9357 X 0,9810 - 0,9840
C 0,8392 — 0,8422 S 0,8875 — 0,8905 i 0,9357 —0,9387 y 0,9840 - 0,9870
D 0,8422 — 0,8452 T 0,8805 — 0,8935 j 0,9387 —0,9417 z 0,9870 - 0,9900
E 0,8452 — 0,8483 U 0,8935 — 0,8965 k 0,9417 — 0,9448

Nastepnym krokiem jest szyfrowanie danych. Polega ono na wygenerowaniu dla kazdego
znaku N probek dyskretnego procesu losowego pochodzacego z modelu EB. Przykilad
zaszyfrowania informacji tekstowej ,,Hi World” zobaczy¢ mozna na rysunku 9.1. Kazde;j

literze przypisano N = 500 probek dyskretnego procesu losowego pochodzacego z symulacji
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superdiagonalnego modelu EB(1, 2). Biaty szum, wykorzystany jako pobudzenie modelu EB,
ma rozktad normalny o zerowej wartosci oczekiwanej 1 jednostkowej wariacji. Zaszyfrowana
informacja widnieje na gornym wykresie, podczas gdy dolny przestawia autokreacj¢ zaszyfro-
wanego sygnatu. Wartos$ci liczbowe na szarym tle odpowiadajg warto§ciom przypisywanym
danemu znakowi na etapie kodowania i stanowig one Srodki przedzialdow przypisanych do
poszczegbdlnych znakow zgodnie z Tabelg 9.1. Wartosci w tabeli 9.1 podane s3 z ograniczong
doktadnoscia, to tez widoczne w niej niejednoznacznos$ci przypisania granic przedzialow do

znakow sg wylacznie pozorne.
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Rys. 9.1 Kodowanie i szyfrowanie informacji poprzez symulacj¢ modelu EB

Jak wida¢ na rysunku 9.1 zaszyfrowana informacja jest sygnalem losowym, o niejednorodnej
wariancji (heterosekadstycznym). Ponadto funkcja autokorelacji ma prawie wszystkie wspol-
czynniki ponizej progu istotnosci. Oznacza to, ze najbardziej oczywiste podejscie do szukania
informacji w szumie nie wykaze nic godnego uwagi. Powodem takiego stanu rzeczy jest

zapisanie informacji w sposob nieliniowy.

W celu odzyskania (odszyfrowania) oryginalnej informacji nalezy zaszyfrowang sekwen-

cj¢ podzieli¢ na zbiory probek o dtugosci N (stad N jest bardzo istotnym parametrem calego
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procesu szyfrowania) a nastgpnie na kazdym zbiorze danych dokona¢ identyfikacji opisanym
w rozdziale 6 algorytmem identyfikacji. W rezultacie, dla przytoczonego przyktadu otrzyma-

my zestaw wartosci wspolczynnikow S odpowiadajacych odpowiednim znakom informacji.

Przyktad rozszyfrowania informacji pokazano na rysunku 9.2. Czerwone, ciagle linie
odpowiadaja wynikowi identyfikacji a czarne przerywane okreslajg zakres wartosci f przy-
pisany do oryginalnego znaku, ktory powinien zosta¢ rozszyfrowany dla tego fragmentu sek-

wencji (ramki). Jak wida¢ w tym przypadku kazdy znak zostal prawidlowo rozszyfrowany.
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Rys 9.2 Rozszyfrowanie informacji poprzez identyfikacj¢ modelu EB

Ostatnim krokiem jest dekodowanie informacji, polegajace na odczytaniu znakow z tabeli
kodowania 1 sprawdzeniu, w jakich zakresach znalazlty si¢ wyniki identyfikacji modeli dla

kolejnych ramek.
Oczywistym jest, ze zaproponowany algorytm szyfrowania jest banalnie prosty i cata jego
oryginalno$¢ polega na wykorzystaniu wlasciwosci modelu EB. Wzbogacenie algorytmu

o dodatkowe mechanizmy typowe dla szyfrowania informacji moze w przysztosci zaowoco-

wac powstaniem konkurencyjnego narzgdzia bezpieczenstwa.
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Jako podsumowanie przyktadu szyfrowania informacji przytoczono prosta statystyczng

analize skutecznosci odszyfrowywania informacji za pomoca proponowanej metody [Mal7].

Eksperyment przeprowadzono dokonujac wielokrotnego (R = 100) szyfrowania informacji

tekstowej: ,,The indivertible elementary bilinear time series models for data encryption”

o dlugosci n = 75 znakdéw. Proces kodowania powtorzono dla sze$ciu réznych dlugosci

sekwencji kodujacych N € {50, 100, 250, 500, 750, 1000}.

Wskiniki oceny dla réznych dhugosci sekwencji szyfrujacych (V)

100,00%

90,00%

80,00%
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25,81%
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99,76%

Udzial znakdw nierozpoznanych

33.77%

18.88%

5,55%

1.03%

0,39%

0,07%

N

Rys 9.3 Wyniki eksperymentu sprawdzajacego skutecznos$¢ odszyfrowywania danych

Zliczajac kazdy poprawnie zidentyfikowany znak dla i-tej realizacji szyfrowania za pomo-

cg licznika s; oraz kazdy niepoprawnie zidentyfikowany znak (wynik poza catym uzywanym

zakresem kodowania) w liczniku u; okreslono liczb¢ poprawnie zidentyfikowanych znakow

jak 1 liczbe btedow grubych. Odnoszac te liczby do liczby wszystkich kodowanych znakéw

mozna zdefiniowac nastepujace wskazniki oceny:

o Skutecznosc:

e Udzial znakow nierozpoznanych:

FR=—L
n

UR= L(Rn -
Rn

i=1

i=1

>, -100%,

S u,)-100%

(9.1)

(9.2)

Wyniki eksperymentu przedstawia rysunek 9.3. Wyniki przedstawione sa w postaci szesciu

zestawow stupkow. Kazdy zestaw odpowiada innej liczbie probek przypadajacych na zaszy-
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frowany znak (V). Ciemne shupki oznaczajg uzyskang skutecznosé, podczas gdy jasne udziat

znakow nierozpoznanych (wyniki identyfikacji poza zakresem kodowania).

Podsumowujac wyniki eksperymentu, mozna stwierdzi¢, ze dla dtugich sekwencji szyfru-
jacych (N) skutecznos¢ dzialania algorytmu rozszyfrowywania jest niemal stuprocentowa
a udzial znakow nierozpoznanych jest bardzo maty. Wprowadzenie mechanizmoéw kontroli
poprawnosci danych powinno wyeliminowa¢ pozostate sporadyczne btedy. Uzycie krotkich
sekwencji szyfrujacych niestety wykazuje niezadowalajaca skutecznos¢ oraz znaczny udziat
znakow nierozpoznanych. Mozliwe, ze dalsze usprawnienia w algorytmie identyfikacji po-

zwola na poprawienie tej sytuacji.

W zaprezentowanym przyktadzie szyfrowania informacji wykorzystano opracowany na
potrzeby niniejszej pracy algorytm memetyczny. Jedyng funkcjonalnos$cig tego algorytmu,
ktora zostala pominigta, to operacja rewolucji. Powodem tego pomini¢cia byt fakt, ze na
etapie szyfrowania informacji uzyto sygnatu stymulacji o znanej wariancji A>. W rezultacie,
mozliwe stalo si¢ wymuszenie w algorytmie ograniczenia w = 34 1 rezygnacja z jego
automatycznego doboru. Takie rozwigzanie znaczaco przyspiesza i upraszcza proces identy-

fikacji. Niemniej w innych aplikacjach taki zabieg raczej rzadko bedzie mozliwy.

Nalezy zwrdci¢ uwagg, ze dla kazdego zaszyfrowanego znaku nalezato uruchomié niezale-
zng procedure identyfikacji, ktora juz sama w sobie wymaga znaczacej liczby operacji
matematycznych do wykonania. Dodatkowo, bioragc pod uwage liczbe znakoéw w kodowane;
informacji oraz liczbe powtorzen eksperymentu szyfrowania/rozszyfrowywania, mozna wy-
obrazi¢ sobie jak duze obcigzenie obliczeniowe stanowily opisane wyzej badania. Z tego tez
powodu konieczne bylo dobranie parametrow algorytmu memetycznego tak aby mozliwie
ograniczy¢ liczbe operacji do wykonania 1 uzyska¢ wyniki w rozsagdnym czasie. Niewyklu-
czone, ze jest to jedng z istotnych przyczyn ograniczonej efektywnosci, widocznej szcze-

g6lnie przy stosowaniu krotkich sekwencji szyfrujacych (mate N).
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Rozdziat 10
Posumowanie pracy

Niniejszy rozdziat poswiecony bedzie wskazaniu osiggnie¢ i1 korzysci ptynacych z opraco-

wanych w ramach pracy rozwigzan, zaprezentowaniu najwazniejszych wnioskow, 1 ostate-

cznemu odniesieniu przedstawionej zwartosci do tezy niniejszej rozprawy.

W ramach badan przeprowadzonych w celu weryfikacji tezy pracy:

Zidentyfikowano 1 opisano istotne przyczyny ograniczonej wydajnosci najpopularnie-

jszych stosowanych dotychczas algorytmow identyfikacji modeli EB.

Zauwazono, ze stosowanie ograniczenia na oceny sygnatu innowacji podczas proce-
dury identyfikacyjnej przyczynia si¢ do przemieszczenia globalnego minimum funkcji
kosztow MNK do wlasciwego polozenia. Dzigki temu mozliwe stalo si¢ identyfiko-

wanie nieodwracalnych modeli EB.

Przeanalizowano statystycznie wplyw doboru ograniczenia na wyniki estymacji i po-
kazano, Ze ma on niebagatelny wptyw na wyniki. Zauwazono takze, ze efektywnos¢
identyfikacji ros$nie (maleje rozrzut ocen) wraz ze zblizaniem si¢ oryginalnej wartosci

wspotczynnika £ modelu EB do granicy stabilno$ci modelu.

Wykazano symulacyjnie, ze nieodwracalne modele EB s3 identyfikowalne, a zatem

wykazano takze identyfikowalno$¢ wszystkich stabilnych modeli EB.

Opracowano adaptacyjny algorytm, wykorzystujacy ocen¢ wariancji sygnalu stymu-
lacji po identyfikacji, do doboru ograniczenia w kolejnych probach identyfikacji.
W rezultacie mozliwe stalo si¢ dobieranie poziomu nasycenia na bazie zalozen o wia-

sciwos$ciach statystycznych sygnatu stymulacji.

Opracowano dedykowany algorytm identyfikacji dla modelu EB na bazie algorytmoéw
memetycznych. W algorytmie tym zaimplementowano opracowany adaptacyjny algo-

rytm doboru ograniczenia w zaproponowanej przez autora operacji rewolucji.
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e Przebadano wilasciwosci statystyczne estymatora opartego na algorytmie memety-
cznym, oraz dokonano poroéwnania jego efektywnos$ci z algorytmem RMNK. Wyka-
zano w ten sposob wysoka efektywnos¢ opracowanego rozwigzania i1 jego wyzszos¢

nad konkurencyjnymi algorytmami.

e Poddano szczegotowej analizie wplyw doboru wartosci ograniczenia w na przebieg
identyfikacji. Analizy dokonano na jednej konkretnej realizacji procesu biliniowego,
dla ktorej zaobserwowano trudnosci, 1 ciekawe anomalie w trakcie identyfikacji przy

uzyciu niestandardowego doboru poziomu nasycenia.

e Przeprowadzono badania nad praktycznym zastosowaniem nieodwracalnych modeli
EB, ktore w wyniku prac autora staly si¢ identyfikowalne, do celu szyfrowania info-

rmacji 1 przedstawiono wstepne wyniki analizy wydajnosci takiej aplikacji.

Zdaniem autora, najwazniejszym osiggni¢ciem przedstawionej pracy jest wykazanie
mozliwosci identyfikacji nieodwracalnych modeli EB, co otwiera nowy obszar badan nad
wykorzystaniem tych modeli w praktyce. Subtelnym wktadem autora w rozwo6j dziedziny
algorytméw ewolucyjnych i memetycznych jest wprowadzenie operacji rewolucji polegajacej
na zmianie parametrow zadania optymalizacji (w trakcie dziatania algorytmu), tak, ze zmianie
ulega ksztalt funkcji kosztow. Autor w swoich studiach nad algorytmami ewolucyjnymi

1 memetycznym nie spotkal si¢ jeszcze z takim rozwigzaniem.

Do stabych stron zaproponowanego algorytmu identyfikacji modeli EB nalezy niewa-
tpliwie zaliczy¢ jego znaczng ztozonos$¢ obliczeniowg, co znacznie utrudnia mozliwos¢ ide-
ntyfikacji ,,on-line”. Jednak mozna mie¢ nadzieje, ze ciagly rozw6j rownoleglych metod prze-
twarzania informacji i obliczen, w niedlugim czasie moze anulowac t¢ wade. Jest to szczegol-
nie mozliwe, gdyz stosowane w proponowanym algorytmie identyfikacji algorytmy meme-

tyczne sg z punktu widzenia implementacji komputerowej tatwe do zréwnoleglenia.

W podrozdziale 1.4 wskazano kilka potencjalnych zastosowan stabilnych (odwracalnych
1 nieodwracalnych) modeli EB. Zaproponowana w pracy metodyka identyfikacji modeli EB
w catym zakresie stabilno$ci, umozliwia prowadzenie dalszych prac badawczych zmierza-
jacych do wykorzystania tych modeli w praktyce. Ponadto, opracowanie skutecznego algo-
rytmu identyfikacji modeli EB pozwala na wykorzystanie zdobytych doswiadczen do opra-
cowania algorytméw identyfikacji bardziej zlozonych, wieloparametrowych modeli bilinio-

wych.
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Wyniki badan prowadzonych w trakcie realizacji pracy pozwalaja na sformulowanie

nastepujacych wnioskow:

e Niestabilno§¢ odwrotnego modelu EB nie jest kumulatywna (wybuchy kolejnych
warto$ci ciggu czasowego nie sumujg si¢ 1 szybko zanikajg), mozna zatem wyelimi-
nowac jej negatywny wplyw na dziatanie algorytmu identyfikacji poprzez natozenie

ograniczenia na wartosci ocen sygnatu stymulacji.

e Zastosowanie wlasciwego ograniczenia na wartosci ocen sygnatu stymulacji przemie-
szcza minimum globalne funkcji kosztow do wlasciwego polozenia (modele nieod-

wracalne).

e Mozliwe jest wykorzystanie ocen wariancji sygnalu stymulacji do dobrania ograni-
czenia, w ramach regul opartych na wilasciwosciach statystycznych sygnalu stymu-
lacji.

e Modele nicodwracalne EB sg identyfikowalne.

e Modele EB s identyfikowalne w calym zakresie stabilnos$ci.

e Rozrzut ocen wspotczynnika S maleje wraz ze wzrostem jego oryginalnej wartosci.

e Liczba dostepnych realizacji procesu biliniowego ma kluczowe znacznie dla efekty-

wnosci identyfikacji modelu EB.

Teza niniejszej pracy bylo stwierdzenie, ze istnieje mozliwos¢ poprawnej identyfikacji
wartosci parametrow elementarnych biliniowych modeli ciggow czasowych w calym zakresie
ich stabilnosci. Na wstepie nalezy przypomniec, ze zakres stabilno$ci modelu EB dzieli si¢ na

dwa istotne obszary: obszar modeli odwracalnych 1 obszar modeli nieodwracalnych.

Identyfikacja modelu EB w obszarze modeli odwracalnych nie stanowita jak dotad wig-
kszego wyzwania. Jedyng trudno$cia, na jaka mozna w tym przypadku natrafi¢, jest multi-
modalno$¢ funkcji kosztow, ktora moze stanowi¢ wyzwanie dla gradientowych algorytmow

optymalizacji powszechnie stosowanych w algorytmach identyfikacji.

Obszar modeli nieodwracalnych byl dotychczas uznawany za obszar modeli nieidentyfiko-
walnych. Powodem takiej konkluzji byta niestabilno$¢ modelu odwrotnego, z ktérego korzy-
sta si¢ w wielu algorytmach identyfikacji. W rozdziale pigtym tej pracy pokazano, ze w przy-
padku modeli EB problem nieodwracalno$ci modelu mozna pokona¢, uzyskujac jednoczesnie

bardzo dokfadne wyniki estymacji.
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W zwigzku z tym, ze zlozonos$¢ jak i stochastyczno$¢ badanego problemu nie pozwalajg
w latwy 1 zwiezty sposob analitycznie wykaza¢ prawdziwosci tezy pracy autor zdecydowat
si¢ na badania symulacyjno-statystyczne. Stwierdzenia podane w dwoch powyzszych akapi-
tach jak 1 dokonana analiza wtasciwosci statystycznych opracowanego estymatora (rozdziat 8)
w opinii autora zdecydowanie przemawiaja na korzys$¢ tezy pracy. Mozna zatem uzna¢, ze
zawarto$¢ pracy (wyniki analiz, badania statystyczne opracowane algorytmy) potwierdza teze
pracy, ze istnieje mozliwos¢ poprawnej identyfikacji wartosci wspotczynnika elementarnego

biliniowego modelu ciggu czasowego w calym zakresie jego stabilnosci.

124



Bibliografia

[Aral]
[Bib1]

[Bib2]

[Biel]

[Bie2]

[Bie3]

[Bie4]
[Bie5]

[Bic6]

[Bie7]
[Bie8]

[Boul]

[Bou2]

[Box1]
[Brol]

[Bro2]
[Brul]

Arabas J. (2004) Wyktady z Algorytmow ewolucyjnych, WNT Warszawa.

Bibi. A. (2005) A note of the stability and causality of general time-dependent bilinear
models. Statistics & Probability Letters 73, 131-138.

Bibi A. Oyet A. (2005) Estimation of Some Bilinear Time Series Models with Time Varying
Coefficients. Stochastic Analysis and Applications 22, 355-376.

Bielinska E. (2007) Prognozowanie Ciagéw czasowych. Wydawnictwo Politechniki Slaskiej,
Gliwice.

Bielinska E. (2005) Elementary bilinear time series — properties and application, Elsevier
Science.

Bielinska E. (2008) Bilinear Time Series in Signal Analysis, in "New Approaches in
Automation and Robotics”, ISBN 978-3-902613-26-4, Edited by: Harald Aschemann,
Publisher: I-Tech Education and Publishing, Vienna, Austria.

Bielinska E.(2010) Bilinear models for speaker recognition, in book: Advances in System
Science, Academic Publishing House EXIT, Warszawa, pp 103-113.

Bielinska E. (2005) Identification of a mixed linear-bilinear diagonal time series model,
Systems Science, Nr 3, Vol.31, pp 21-36.

Bielinska E., Malinski £. (2009) A Computer System for Signals Modelling and Prediction,
14th International Conference on Methods and Models in Automation and Robotics,
Migdzyzdroje.

Bielinska E., Nabagto 1. (1994) A modification of ELS algorithm for bilinear time-series
model identification”, Zeszyty Naukowe Politechniki Slaskiej: Automatyka, nr. 108.
Bielinska E. (2007) Biliniowe modele ciggow czasowych w analizie sygnatow.
Wydawnictwo Politechniki Slaskiej, Gliwice.

Bouzaachane K., Harti M., Benghebrit Y. (2006) First-order superdiagonal bilinear time
series for tracking software reliability.

http://interstat.statjournals.net/ YEAR/2006/articles/0602002.pdf.

Bouzaachane K., Harti M., Benghebrit Y. (2007) Parameter estimation for pure diagonal

bilinear time series: An algorithm for maximum likelihood procedure.
http://interstat.statjournals.net/ YEAR/2007/articles/0707005.pdf.

Box G., Jenkins G. (1976) Time Series Analysis: forecasting and control. Holden-day Inc.
Bronsztejn I, i reszta. (2007) Nowoczesne Kompendium Matematyki. Wydawnictwo
Naukowe PWN Warszawa.

Brownlee J. (2011) Clever Algorithms: Nature-Inspired Programming Recipes. Lulu.
Brunner A. Hess G. (1995) Potential problems in estimating bilinear time-series models.

Journal of Economic Dynamics and Control 19, 663-681.

125



[Chel]

[Czy1]
[Dail]

[Gool]

[Gral]
[Guel]
[Hill]
[Hril]
[Iwul]
[Kirl]
[Korl]
[Kum1]
[Leel]
[Ljul]
[Mall]
[Mal2]

[Mal3]

[Mal4]

[Mal5]

[Mal6]

[Mal7]

[Mal8]

Chellapilla K. Rao S. (1998) Optimisation of bilinear Time Series Models Using Fast
Evolutionary Programming. IEEE Signal Processing Letters 5, 39-42.

Czyz K. (2007) Active Noise Control Systems with Nonuniform Signal Sampling

Dai H., Sihna N. (1989) Robust recursive least-squares method with modified weights for
bilinear system identification. IEE Proceedings, Vol. 136 No. 3

Gooijger J, Heuts R (1987) Higher order moments of bilinear time series processes with
symmetrically distributed errors. Proceedings to Second International Tempere Conference
in Statistics, 467-478.

Granger C. Andersen A. (1978) An introduction to bilinear time series models. Vandenhoeck
and Ruprecht.

Guegan D., Pham, D. T. (1989) A Note on the Estimation of the Parameters of the Diagonal
Bilinear Model by Method of Least Squares. Scandinavian Journal of Statistics 16, 129-136.
Hili O. (2008) Hellinger distance estimation of general bilinear time series models.
Statistical Methodology 5, 119-128.

Hristova D. (2005) Maximum Likelihood Estimation of a Unit Root Bilinear Model with
Application to Prices. Studies in Nonlinear Dynamics & Econometrics 9, 56-70.

Iwueze S., Ohakwe J (2009) Penalties For Misclassification Of First Order Bilinear And
Linear Moving Average Time Series Processes. Interstat Journal Of Statistics.

Kirchgissner G., Wolters J. (2007) Introduction to Modern Time Series Analysis. Springer
Berlin Heidelberg.

Koronacki J. Milienczuk J. (2001) Statystyka dla studentow przyrodniczych i technicznych.
Wydawnictwa Naukowo-Techniczne, Warszawa.

Kumar K. (1986) On Identification of some bilinear time series mdoels. Journal of Time
Series Analysis 7, 117-121.

Lee J., Mathews J. (1993) A Stability Condition For Certain Bilinear Systems. Proceedings
of IEEE Winter Workshop on Nonlinear DSP, Tempere, Finland,

Ljung L. (1987) System Identification. Theory for the user, Prentice Hall.

Malinski L., Bielinska E. (2010) Statistical Analysis of Minimum Prediction Error Variance
in the Identification of a Simple Bilinear Time-Series Model. Advances in System Science,
Academic Publishing House EXIT 183-188.

Malinski L., Figwer J., (2011) On Stationarity of bilinear time-series, The 16th International
Conference on Methods and Models in Automation and Robotics, Migdzyzdroje.

Malinski £. (2010) An Analysis of Parameters Selection of the Recursive Least Squares
Identification Method with Application to a Simple Bilinear Stochastic Model, Advances in
System Science, Academic Publishing House EXIT, str. 189-196.

Malinski £. (2011) An Identification Procedure For Elementary Bilinear Time-series Model
Based on the Evolutionary Programming, Forum Innowacji Mtodych Badaczy (FIMB) — II
Ogodlnopolskie Seminarium, £.odz.

Malinski L. (2011) On Identification Of Coefficient Of Indivertible Elementary Bilinear
Time-Series Models, XIV Sympozjum ,Podstawowe Problemy Energoelektroniki,
Elektromechaniki i Mechatroniki” (PPEEm), Wista.

Malinski £. (2012) The Evaluation of Saturation Level for SMSE Cost Function in
Identification of Elementary Bilinear Time-Series Model, MMAR Migdzyzdroje.

Malinski £ (2013) Indivertible Bilinear Time-Series Models For Data Encryption, 18"
International Conference on System Science, Wroclaw.

Malinski M. (2004) Weryfikacja hipotez statystycznych wspomagana komputerowo,

126



[Matl]

[Mat2]

[Marl]

[Mar2]

[Mohl]

[Nerl]
[Phal]

[Pha2]

[Pril]

[Pri2]
[Smal]

[Sorl]

[Subl]

[Sesl1]

[Tonl]

[Quil]

[Wanl]

[Ziel]

Wydawnictwo Politechniki Slaskiej, Gliwice.

Mathews J. Moon T. (1991) Parameter Estimation for a Bilinear Time Series Model.
International Conference on Acoustics, Speech and Signal Processing 5, 3513-3516.
Mathews J., Lee J. (1993) Techniques For Bilinear Time Series Analysis. Signals, 27-th
Asilomar Conference on Systems and Computers, 1016-1020.

Martins C. (1997) A Note on the Autocorrelations Related to Bilinear Model With Non-
independent Shocks. Statistics & Probability Letters 36, 245-250.

Martins C. (1999) A Note on Third-Order Moment Structure of A Bilinear Model With Non-
independent Shocks. Portugaliae Mathematica 56, 115-125.

Mohler R. Tang Z. (1988) On Bilinear Time-Series Modelling And Estimation. Proceedings
of the 27-th Conference on Decision and Control, Austin Texas, 953-954.

Neri F. Cotta C. Moscato P. Handbook of Memetic Algorithms, Springer 2012.

Pham T. D. (1986) The Mixing Property of Bilinear and Generalised Random Coefficient
Autoregressive Models. Stochastic Processes and Their Applications 23, 291-300.

Pham T. D. (1985) Bilinear Markovian Representation and Bilinear Models. Stochastic
Processes and Their Applications 20, 295-306.

Priestley M. (1988) Non-linear and Non-stationary Time Series Analysis. Academic Press
Ltd.

Priestley M. (1980) Spectral analysis and time series, Academic Press.

Small M. (2005) Applied Nonlinear Time Series Analysis. World Scientific Publishing Co.
Pte. Ltd.

Sornette D., Pisarenko V. (2007) Properties of a Simple Bilinear Stochastic Model:
Estimation and Predictibility.http:// http://arxiv.org/abs/physics/0703217.

Subba Rao T. (1981) On the Theory of Bilinear Time Series Models. Journal of the Royal
Statistical Society B 44, 244-255.

Sesay S. A. O., Subba Rao T. (1988) Yule-Walker type difference equation for Higher-Order
Moments and Cumulants For Bilinear Time Series Models. Journal of Time Series Analysis
9, 385-401.

Tong H. (1993) Non-linear time series. Clarendon Press.

Quinn B. (1982) Stationarity and invertibility of simple bilinear models. Stochastic Processes
and Their Applications 12, 225-230.

Wang H. (2004) Parameter Estimation and Subset Detection For Separable Lower Triangular
Bilinear Models. Journal of Time Series Analysis 26, 743-757.

Zielinski T. (2005) Cyfrowe przetwarzanie sygnatow: Od teorii do zastosowan,
Wydawnictwa Komunikacji i L.gcznosci Warszawa.

127



