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Prace Naukowe Instytutu Sterowania i Techniki Systeméw

Nr 4 Politechniki Wroctawskiej Nr4
Monografie Nr 2 1987
identyfikacja,

systemy ztaione,

biocybernstyka

Jerzy SWIATEK *

IDENTYFIKACJA DWUSTOPNIOWA ORAZ JEJ ZASTOSOWANIA
TECHNICZNE | BIOMEDYCZNE

Przedstawiono usystematyzowany przeglad problematyki identyfika-
¢ji dwustopniowej. Sformutowano zadanie estymacji dwustopniowe]
i dwustopniowego wyboru najlepszego modelu. Opracowano ogdlne
procedury uzyskiwania algorytméw dwustopniowej 1 bezpoSrednie]
estymacji z zastosowaniem metody maksymalnej wiarogodnosci i me-
tody minimalnego ryzyka. Przedstawiono konkretne algorytmy esty-
macji dla typowych przypadkéw. Opisano ogdélng procedure wyznacza-—
nia optymalnych parametrdéw dla zadania dwustopniowego i1 bezpos-~
redniego wyboru najlepszego modelu przy peinej informacji proba-
bilistycznej, Jako podstawg uzyskiwania odpowiednich algorytméw
w sytuacji empirycznej. Podano konkretne algorytmy dla przypadku
Iiniowo-kwadratowego. Przedyskutowano problem pordéwnania identy-
fikacji bezpodredniej i dwustopniowej, a konkretnie sprecyzowano
pewne wystarczajgce warunki rdéwuowaznosci obu podejsé. Dotyczg
one zarowno zadania estymacji dwustopniowej, jak i dwustopniowe-~
go wybosru nailepszego modelu. Przedstawlono wybrane przypadki i-
dentyf'kacdi iwustopniowej systemu dynamicznego. Rozwazania ogél-
ne uzupelniajg uwvagl dotyczgce mozliiwoSci rozszerzenia na zada-
nia identyfikacji wLelastopniowej, zastosowan na potrzeby syste-
néw sterowania orasz reslizacji komputerowe] algorytméw identyfi-
kacji w odpowiednim systemie infcormuiycznym. Przedstawiono wyni-
k1 zastQsowah identyfikacji dwus stopniowej w wybranych przypad-

kach tecnnicznjcn i bLO1deCZDJLP. Przyktady te wskazuja na ce-
lowosé 1 mozliwonsé takicn zastoscwah, a takie na liczne wystepu-
jjce tu problemy metsaoloziczne.

Kiej,

xInstytut Sterowania i Techniki Systemdw Politechniki Wrocitaws—
#ybrzeze Wyspiasiskiege 2/, SC-370 ¥rociraw



WYKAZ PODSTAWOWYCH OZNACZEN

¥,y - odpowiednio wektor wyjSciowy obiektu i modelu na 1. stop-
niu

x4 - wektor wejsciowy na 1. stopniu

x5 ~ wektor wejéciowy na 2. stopniu

a4 - parametr na 1. stopniu

a - parametr na 2. stopniu

F1,F2 - opisy obiektéw odpowiednio na 1. i 2. stopniu

F - superpozycja funkcji Fq i F2 (opis dla podejscia bezpos-
redniego)

xzj,a1j - odpcwiednio wartosci Xo i a g w J-tym takcie identyfikacji
na 2. stopniu

m - liczba taktéw identyfikacji na 2. stopniu

x113’yij - odpowiednio wartosci X4 i ywi-tym momencie identyfikacji
na 1. stopniu dla st?;ej wartosci X535

n - liczba taktédw identyfikacji na 1. stopniu w jedaym takcie

identyfikacji na 2. stopniu
wij’zij - odpowiednis wynik pomiaru oraz wartoéci zaklécenia w i-tym
momencie identyfikacji dla staiego xzj (w zadaniu estyma-
cji)
Wy = thj Wog eee wan - sekwencja wartosci w;; na 1. stopniu
X1nj =-[xqu X123 ;g;'anjj - sekwencja wejsciowa na 1. stopniu
fnj = [y13 Yoz +oe ynj] - sekwencja wartosci Y35 na 1. stopniu
_;_’\nm o [X‘m’l Yino *o* X’)nm].

Wn1 an oo an

ng = {?21 Xyp oo x2m] - sekwencja wejSciowa na 2. stopniu
aqj - wartosé parametru a, dla wartosci X5
Ny - zmienna losowa o wartosciach 23 (podobnie wszystkie zmien-
ne losowe zaznaczamy kreskami u dotu)
a1nj ~ wynik identyfikacji na 1. stopniu
1n - algorytm identyfikacji na 1. stopniu
85m - wynik identyfikacji na 2. stopniu
!2m - algorytm identyfikacji na 2. stopniu

S1pp = [Bin1 2102 =+ 2nn]

aém - wynik identyfikacji bezposredniej w zadaniu estymacji
ng - algorytm identyfikacjil bezposredniej w zadaniu estymacji
72m -~ kompozycia algorytmu identyfikacji na 1. i 2. stopniu

fw(wij;aﬂj’x1ij) - gestosé prawdopodobienstwa zmniennej losowe] ﬂij
W o & A - & e w5 2 WL
fwn(dnj;aﬂj’xﬂnj) - lgczna gestosé prawdopodobienstwa <dla Hn;

$a,,] - Zestosé prawdopodobicisty :
faq(aqnj,az,anj,xzj) gestosé prawdopodobiecistwa dla LI



£a1,m£A1nm;agfianm’X2m) - gestosé prawdopodobienstwa dla Anm

fw,m(wnm;az’x1nm’xam) - gestosé¢ prawdopodobiechstwa dla Eﬁm

fz(az) ~ gesto&é prawdopodobienstwa dla a,

f1(aqj;x23) - Z¢stosé prawdopodobienstwa dla 843

L1,L2 - odpowiednio funkcje strat na 1. i 2. stopniu

91,¢2 - modele obiektéw odpowiednio na 1. i 2. stopniu

o - superpozycja funkcji & 1 & (model dla podejScia bezpos-
redniego)

a, - wyjscie modelu na 2. stopniu

a; - optymalny parametr modelu na 1. stopniu

aE - optymalny parametr modelu na 2. stopniu przy podejsciu
dwustopnicwym

52 - optymalna wartosé a, przy podejéciu bezposrednim

§2m - wynik identyfikacji bezposredniej w zadaniu wyboru najlep-

N szego modelu

Yam - algorytm identyfikacji bezposredniej w zadaniu wyboru naj-

lepszego modelu
f(xq,xa,y) - lgczna gestosé prawdopodobieAstwa zmiennych losowych

Xq9 Xpy ¥

1. WPRONADZENIE W PROBLEMATYKE IDENTYFIKACJi DWUSTOPNIOWEJ

1.1, Wstep

Na wstepie w sposéb ogélny i opisowy zostanie przedstawiony cel,
churakter i zekres niniejszej pracy. Nieco bardziej rozwiniety i1 spre-
cyzowany przeglad problematyki pracy zostanie podany w p. 1.3 po krét-
kim opisie koncepcji identyfikacji dwustopniowej.

Protlematyka identyfikacji obiektéw, tj. ustalanias modeli obiek-
téw na podstawie badan eksperymentalnych, po pewnym okresie stagnacji
przezywa obecnie nowy, intensywny etap rozwoju. Wigze sig to z jednej
strony z praktyczng koniecznoscig rozpatrywania nowych, bardziej skom-
plikowanych obiektéw i celdéw identyfikacji, a z dgugiej - 2 nowymi
mozliwoSciami realizacji algorytméw identyfikacji. W pierwszym przy-
padku chodzi o aktualne problemy icdentyfikacji systeméw zrozonych,

2 takze identyfikacji na biezgco w adaptacyjnych systemach sterowania.
W drugim przypadku mamy ra my51i nowe mozliwosci realizacji komputero-
wej, a mianowicie zastosowania mikrokomputerédw w rozproszonych syste-

mach gromadzenia 1 przetwarzania informacji. Obszar aktualnych zagad-

nien metodologicznych 1 téchnicznych identyfikacji lezy na pograniczu

automatyki i1 informatyki, 2z wyraing przewagg po stronie informatyki.
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Nowe problemy identyfikacji wigzg sle¢ wprawdzie z aktualnymi problema-
mi zautomatyzowanych systeméw sterowania (zdecentralizowane sterowanie
ztozonymi obiektami i1 elastycznymi procesami produkcji, adaptacyjne
systemy sterowania w nowym ajeciu), ale wzrasta réwniez rola metod i
technik identyfikacji w zadaniach praktycznych, ktérych bezpofrednim
celem nie jest sterowanie obiektem eksperymentu. Dotyczy to zwlaszcza
komputeryzacji prac eksperymentalnych w laboratoriach badawczych, a
takze np. identyfikacji proceséw i systemdé4w biomedycznych. Z drugiej
strony komputerowe systemy identyfikacji sg specyficznymi systemami
informatycznymi, w ktérych skitad wchodzg réwniez srédia informacji,
tj. obserwowane obiekty.

Niniejsza praca dotyczy obszerne] problematyki zwigzanej ze 2o~
2onymi zadaniami i obiektami identyfikacji, czyli w skrécie problema~
tyki identyfikacji systeméw zlozonych. Przeglad pewnych prac z tego
zakresu znalesé mozna w pracach [14,77]. O aktualnosci i waznosci tej
tematyki 8wiadczy posSwiecenie jej sesji specjalnej pn. "Identifica-
tion in large scale systems" na ostatnim Sympozjum IFAC "Identifica-
tion and System Parameter Estimation™ (wyd. Pergamon Press, Oxford-

~-N. York 1985), obejmujgcej prace m.in. Z.Bubnickiego, H.Unbehauena.

W zagadnieniach identyfikacji systemé4w zlozonych przewijajg sie
dwa podstawowe nurty: koncepcja dekompozycji i hierarchicznych syste-
méw identyfikacji sformulowana i rozwinieta przez Sage a, a nasteprie
Unbehauena i innych oraz koncepcja identyfikacji globelnej sformutowa-
na i rozwinieta przez Bubnickiego i innych. Biorgc pod uwage réwniez
inne zadania, idee i metody, w problematyce identyfikacji systeméw
zlozonych mozna wyréznié nastepujace koncepcje, mniej lub bardziej
rozwiniete: .

1. Dekompozycja rtrukturalna i hierarchiczne strukt—ry identyfi-
kacji [53,1,2,76,41,51].

2. Dekompozycja sekwencyjna [33,39,78,77].

3. Identyfikacja globalna [10,11,18,15,42].

4, Identyfikacja przy ograniczonych mozliwosciach pomiarowych
i problem separowalnosci [22,23,59,61,62,24,25,26].

5. Identyfikacja wielostopniowa.

Obecna praca posSwigcona jest ostatniej z wymienionych koncepcji,
wprowadzone) wstepnie przez Bubnickiego [12], rozpatrzonej dla proste-:
go przykiadu w pracy [4€] i wystepujgcej nastepnie w pracach [44,8].
Istota te] koncepcji dla dwdch stopni jest nastegpujaca. Dla pewnego
obiektu (procesu, zjawiska, urzadzenia) badamy zaleznosé wielkosci
wyjsciowej . y od wielkoSci wejsciowe] Xq 1 wyznaczamy parametr a,

w opisie tej zaleznofci. Jest to identyfikacja na plerwszym stopaniu.
Nastepnie zwracamy uwage na pewng wielkosé Xo kudra w czasie  identy-



fikacji na 1. stopniu byla stata, zmieniamy wartodé tej wielkodci i
powtarzamy identyfikacje na 1. stopmiu, uzyskujac na ogétr inng war-
tosé a,. Powtarzajac wielokrotnie identyfikacje na 1. stopniu dla réz-
nych wartoSci X, mozemy zbadaé zalezinosé a4 od X5, a doktadniej - wyz-
naczy¢ parametr a, w opisie tej zaleznosci. Jest to identyfikacja na
drugim stopniu. Oba stopnie mogg dotyczyé tego samego rzeczywistego
obiektu, np. w wyniku identyfikacji pewnego fragmentu uktadu krgzenia
(uktadu krwionosnego) wyznaczamy parametr ay charakteryzujgcy liczbowo
ten fragment. Nastepnie interesuje nas wpiyw dawki leku x, na wartoéé
tego parametru i wyznaczamy parametr ay w opisie tej zaleznoSci. Inny
przykiad to badanie wpiywu 1loéci katalizatora na state czasowe wybra-
nego procesu chemicznego, wyznaczane w identyfikacji na 1. stopniu.
Opis tego wplywu moze byé potrzebny do opracowania algorytmédw sterowa-
nia rozpatrywanym procesem. Pierwszy stopien moze réwniez dotyczyé
zbioru réznych realnych obiektéw, rozproszonych przestrzennie, o réz-
nych statych parametrach x,. Typowe zastosowania dotyczg laboratoriéw
badawczych, w ktérych bada sie¢ te same procesy w réznych warunkach o-
kreslonych przez x, (np. tadania zaleino$ci odksztalcehA od naprezeh

w ptytach o rdéznej grubosci x2), identyfikacji obiektéw technicznych
tego samego typu o rdznych parametrach konstrukcyjnych X5 i wreszcie
populacyjnych badan blomedycznych w ktérych badani osobnicy majg roéz-
ne cechy Xoe

Je$li interesuje nas tylko wartosé ay w zaleznoSci y od Xy X5
i nie jest potrzebne wyodrebnienie 1. stopnia, to moina bezposrednio
badaé¢ te zaleznos$é. Zastosowanie koncepcji dwustopniowej, czyli roz-
réznianie dwéch stopni, oznacza pewnego rodzaju dekompozycge. W réz-~
nych realnych obiektach na 1. stopniu Jest to naturalna dekompozycja
przestrzenna, w jednym obiekcie - tylko dekompozycja czasowa wynika-
jaca z okreslonej organizacji eksperymentu (szybka identyfikacja na
pierwszym stopniu i wolna na drugim). Doktadniejsze sprecyzowanie
koncepcji identyfikacji dwustopniowej i przyczynm uzasadniajacych wy-
odrebnienie obu stopni przedstawiono w p. 1.3.

Praktyczne i metodologiczne znaczenie tej wstepnie zarysowanej
koncepcji, a takze poprzednie do$wiadczenia z prac podstawowych i sto-
sowanych 2z zakresu identyfikacji, sklonilty autora do postawienia so-
bie za cel systematycznego opracowania tej problematyki zawezonej do
identyfikacji dwustopniowej, a przede wszystkim opracowania metod
tworzenia algorytméw takiej identyfikacji dla wybranych typowych sy-
tuacji oraz zbadania mozliwosSci zastosowan technicznych i biomedycz-
nych przez opracowanle wybranych przykiaddw. Problematyka biomedycz-
na zostala wybrana nie tylko ze wzgledu na zwigzek z wczeédniejszymi
pracami autora z tego zakresu [57,58,60,64,65], ale tez ze wzgledu na
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znaczenie praktyczne [np. 33] oraz pewne ogblne problemy, specyficzne
dla identyfikacji dwustopniowej i wystepujgce w réznych zastosowaniach
biomedycznych (badania wynikéw terapii, badania populacyjne). Koniecz—
noé¢ opracowania podstaw metodslogicznych koncepcji dwustopniowej po-
jawita sig po rozpatrzeniu prostych przykladéw, ktdére pokazaty, ze nie
mozna przeniesdé "mechanicznie" oddzielenie na poszczegdlne stopnie zna-
nych metod i algorytméw identyfikacji pojedynczego elementu (z wyjat-
kiem stopnia 1.) oraz, ze istotne jest poréwnanie pudejscia bezposred-
niego i dwustopniowego ~ czyli, ze z identyfikacjg dwustopniowa wigzg
sle specyficzne, nowe problemyy

Realizacja postawionego celu data nastepujgce rezultaty:

1. Opracowano ogbélne procedury uzyskiwania algorytméw identyfika-
¢jl dwustopniowej dla systemu statycznego w zadaniu estymacji paramet-
réw 1 zadaniu wyboru optymelnego modelu oraz podano konkretne algoryt-
my analityczne w typowych przypadkach, w ktdérych bylo to mozliwe.

2. Zbadano poréwnenie podej$cia bezpoSredniego i dwustopniowego,
a konkretnie sprecyzowano pewne wystarczajgce warunki réwnowaznobci.

3. Rozszerzcno koncepcje dwustopniowg na proste przypadki dyna-
miczne, wskazujgce na mozliwosé opracowania przypadké4w bardziej skom=-
plikowanych.

4. Wskazano mozliwosé uogdlnien na zadanie identyfikacjli wie-
lostopniowej.

5. Zastosowano "eksperymenty obliczeniowe'" i symulacje komputero-
wg W celu zbadania pewnych przypadkéw niemozliwych do potraktowania
analitycznego (zardéwno w czesdci ogdlnej, jak i dla przyktaddéw zastoso-
wah).

6. Opracowsno przykiady zastosowan technicznych: identyfikacje ko-
lumny destylacyjnej 1 silnika elektrycznego z wykorzystaniem wynikéw
pomiaréw dla rzeczywistych obiektéw.

7. Opracowano przyktady zestosowan biomedycznych: identyfikacje
pewnych wtasno§ci uktadu oddechowego oraz ukiadu krazenia z wyiorzys-
taniem dostgpnych wynikéw pomiardéw, a takze zwrdcono uwage na ogdlne
mozliwo8ci 1 uzasadnienia zastosowania podejscia dwustopniowego dla
systeméw biomedycznych.

Przyktady praktyczne majg oczywiscie jedynie charakter ilustra-
cyjny, wskazujgcy na celowosdé i mozliwosé zastosowan btechnicznycn i
biomedycznych identyfikacji dwustepniowej.

Celem niniejszej pracy byto usystematyzowasnie i syntetyczne uje-
cie przedstawionych rezultatéw wraz z krétkimi uzupeinieniami wskazu-
Jacymi na zwigzek z zadaniami sterowania oraz na prooleny zwigzane
z realizacjg komputerows, prowadzgcg do okredlonego systemu inforuma-
tycznego. Praca obejmuje wyniki przedstawione we wczes$niejszych pra-
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cach autora [63,66-70,72,74,75] oraz dotychczas nie publikowane, doty-
czgce przypadkéw dynamicznych, mozliwoSci uogdlnieh na wiele stopni
oraz dalszych opracowan przyktadéw praktycznych.

¢ Rozdziar 1 zawiera krétkie przedstawienie podstawowych probleméw
identyfikacji rozwijanych dalej w ujeciu dwustopniowym, charakterysty-
k¢ koncepcji identyfikacji dwustopniowej oraz uwagi o sterowaniu i re-
alizacji komputerowej. Podstawowe rozwazania metodologiczne dotyczgce
wyznaczania algorytmow identyfikacji przedstawiono w rozdz. 2 i 3, na-
tomiast opracowanie przykladéw zastosowaid w rozdz. 4 i 5. Prace uzu-
peiniajgqg uwagi koficowe, zawierajace propozycje dalszych prac w omawia-
nym zakresie.

Na koniec zauwazmy, %e po wprowadzeniu koncepcji dwustopniowej
mozna by formuiowaé i prébowaé opracowywaé w ujeciu dwustopniowym w
zasadzie wszystkie problemy znane i opracowane dla identyfikacji po-
jedynczego elementu. Oczywiscie autor dokonat okreslonej selekcji
w wyborze probleméw, ich opracowaniu i przedstawieniu w obecnej pracy,
koncentrujac sie na problemach podstawowych i ich praktycznym uzasad-
nieniu. Dlatego np. problematyka identyfikacji obiektéw dynamicznych
potraktowana zostata fragmentarycznie, praca nie zawiera rozwazah na
temat planowania eksperymentéw dwustopniowych czy identyfikacji dwu-
stopniowej "na biezgco", a rozdz. 2 i 3 mogg stanowié jedynie podsta-
we dalszych prac w tym zakresie. Z kolei rezultaty prac metodologicz-
nych zwiszenych przede wszystkim z algorytmizacja przetwarzania in-
formacji moga stanowié podstawe do opracowania obszernej problematyki
odpowiednich system6éw informatycznych, o ktérej wspomniano w p. 1.5,

i ktéra w tej pracy nie bedzie omawiana. Problematyka ta jest stopnio-
wo opracowywana W Instytucie Stérowania i Techniki Systeméw Politech-

niki Wroctawskiej w powlgzeaniu z opracowaniem i realizacjgq konkretnych
systeméw informatycznych: EXPES, BAMED, sieé lokalna NETEX, w ktérych

wykorzystano pewne koncepcje i1 wyniki dotyczgce identyfikacji dwustop-
niowej.

1.2, Identyfikacja pojedynczego elementu

W celu wprowadzenia i ujednolicenia nomenklatury, oznaczehA i roz-
patrywanych problemdéw identyfikecji dwustopniowej - przypomnijmy krét-
ko podstawowe problemy identyfikacji pojedynczego elementu (obiektu).
Probiematyka ta jest doktadnie przedstawiona w wielu ksigzkach na te-
mat identyfikacji npe. [52,51,48,52]. Rozwazania w niniejszej pracy o-
parto % wigkszosci na uje¢ciu przedstawionym w pracy [10]. Ogreniczajge
sie w tym miejscu do obiektdw statycznych, przedstawimy dwa podstawowe
problemy identyfikacji: estymacje pérametréw i wybdér optymalnego modelu.
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A. Estymacja paramcmetrow

Zarézmy, e opis obiektu (rys. 1.1) jest znany z dokladnoscig do
paranetréw:

y = F(x,a),
gdzie
X = [x(1) =2 x(s):]T €R® - wektor wejsciowy,
y = [y y@ [ yONT egl _ yektor wysciowy,

a = [a(q) a(2) see a(r)]T €RT - wektor parametréw,
F: R°% x /T — 5?.1 jest znang funkcja.

x(’, y“)

x(2) yl2) ,
-T————————-n F ——T—-EZZD _Ji-. F | D A
x!s) y(1)

Rys. 1.1. Obiekt identyfikacji
Fig. 1.1. Identification plent

W przypadku deterministycznym zadanie polega na wyznaczaniu wartoéci
a na podstawie ciggu pomiardéw wejscia i wyjdcia. W przypadku pomiardw
z losowymi zakiéceniami powstaje zadanie estymacji nieznanych paramet-
réw na podstawie wynikéw pomiardéw. W dalszym ciggu zakladaé bedziemy,
ze jedynie pomiar wyjscia jest znieksztalcony zakléceniami. Zatozenie
spowodowane jest z jednej strony tym, ze czgsto eksperyment ma charak-
ter aktywny, tzn. warto$ci x sz podawane na wejécie obiektu przez
eksperymentatora. Z drugiej sirony uwzglednienie zaklécen na wejsciu
komplikuje zapis i rozwazania formalne, a idea pozostaje ta sama i 2
przypadku zakldceh tylko na wyjsciu moze byé przeniesiona na przypadek
pomiaru obu wielkoéci z zakiéceniami. Dla poszczegélnych momentow
(taktow) identyfikacji

‘Yi = F(xi’3>’ wi = h(yiQZi)i
gdzie 1 jest numerem kolejnego pomiaru (taktu identyfikacji), h Jest
znang funkcjg okreslajgca wpiyw zaktécen, 2y Jest wektorem zakiocen,
Wy - wektorem wyniku pomiarue. Bedziemy zakiadaé, ze Z; Jest wartoscig
ciggte] zmiennej losowe] 2y zmienne 2, sg stochastycznie niezaleizne
dla réznych i o tej samej gestosci prawdopodobienstwa fz(z). Wpro-
wadimy ozZnaczenias

X = [x1 Xp aae xh] - sekwencja wejsciowa (macierz wartosci wejscio-
wych),
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Wy o= [wy Wy eee wn] - sekwencja wyjéciowa (macierz pomiaréw na wyjs-
ciu).

Algorytm estymacji ma ogdlng postaé

ah = ‘Fn(xn’wn))
gdzie a, jest estymata a po n taktach. Do wyznaczenia tego algo-
rytmu stosuje sie najczesciej dwie podstawowe metody estymacji: meto-
de maksymalnej wlarogodnosci oraz metode minimalnego ryzyka.

W pierwszym przypadku dla danych F, h i fz wyznaczamy funkcje
wiarogodnoéci, tj. tgczng gestosé prawdopodobienstwa

n
fwn(wn;a’xn) = f_‘ fw(wi;a’xi)'
i:q
gdzie fw oznacza gestos8é zmiennej losowe] Wiy 8 nastepnie maksymalizu-
Jjemy fwn wzgledem a otrzymujgc zalezno$é wyniku maksymalizacji a, od
X, iw,.

W drugim przypadku (podejicie bayesowskie) zaktadamy, %2e a Jjest
wartoscia zmiennej losowej a opisanej gestodcig prawdopodobiedstwa
fa(a). Dla danych F, h, f,, fa wyznaczamy funkcje ¥, minimalizujacs
tzw. ryzyko 8rednie

R= E  {1[e, ¥, (x4},
a, W

SZn
gdzie L(a,an) jest zadang funkcjg strat. Mozna to sprowadzié do mini-

malizacji wzgledem a ryzyka warunkowego

r(&,W,) = E (L(a,8)| W, ],

a w konsekwencji do minimslizacji

T(3,0,) 2 { L(a, D)E, (a)f,, (7, |a;X,)da,

gdzie A RT. Ostatecznie otrzymujemy zalesno$é wartosci minimalizu-
jacel & = a, od Xn' Wn. Przy odpowiednim wyborze funkcji strat minima-
lizacja ryzyka sprowadza sie do maksymalizacji gestosci a posteriori
dla a

fa(aiWn;Xh), .
czyli do maksymslizacji wzgledem a funkcji

fa(a)fwn(wnla;xn). .
Kéwimy wowczas w skroécie o'metodzie naksymalnego prawdopodobienistwa.
W szczegbdlnym przypadku liniowym jednowymiarowym, tj. dla
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Yy = ax,

g4y a i 2z maja rozktady normalne i E(z) = O, oszacowanie uzyskane me-
toda maksymalnego prawdopodobienstwa jest nastepujgce:

a + G;§>2 thg
& = 022 r’
1+ (3;) XhXh

gdzie @ jest wartoscig oczekiwang a; ci,
cjami a i z.

05 sg odpowiednio warian-

B. Wybér optymalnego modelu

Obecnie rozpatrujemy sytuacje, gdy opis obiektu taki jak poprzed-
nio nie jest znany lub moze nie istnieé. Zaktadamy pewng postaé modelu
obiektu @: R% x T — A1, ¢j.

¥y = 0 (x,a),

gdzie ¥ oznacza wek€g§lwyjéciowy modelu. Zgkradamy réwniez, ze (x4,¥;)
8gq wartoSciami zmiennych losowych (31,11), niezaleznych dla résnych i
o teJ samej tacznej gestosSci f(x,y). W zadaniu parametrycznym, tj.
przy ustalonej funkecji &, problem wyboru optymalnego modelu polega na
wyborze w okresSlonym sensie najlepszej wartoSci a € A, gdzie A cr®

(w szczegbéblnym przypadku A = er). Przy peilnej informacji probabilis-
tycznej, tj. znajomosci f(x,y), zadanie sprowadza sie¢ do wyznaczenia

a = a" minimalizujgcego kryterium jakosci identyfikacji

Qa) = z?z {afy,o@xa)},

gdzie q Jest okreSlong funkcjg pordéwnujgca wyjscie obiektu i modelu
dla tego samego wejécia (rys. 1.2), np. w przypadku jednowymiarowym
a(y,y) = (y-Y)z. W szczegbélnych przypadkach do wyznaczenia a® ‘wystar-
czy jedynie znajomo$é odpowiednich momentéw rozkradu f(x,y).

X

0 y

qly.y)

Rys. 1.2. Pordéwnanie otiektu identyfikacji i modelu @
Fige 1.2. Comparison of the identification plant and the model &
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W przypadku liniowo-kwadratowym (1 = 1, s = ¢v), tj. dla
7=ax, a@,¥) = (v -9? 4= &
wynik jest nastepujgcy:

o [E (:_o_cT)]'1 E Gy,

X X,y

(%)
=
o]
o
i
H
"
-
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j<

m
~
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I

W rozwazaniach dotyczgcych konkretnych przypadkéw identyfikacji dwus-
topniowej bedziemy zakiadaé¢ brak ograniczen na wybdr a, tj. A = 7E.

W sytuacji empirycznej, tj. gdy nie znamy f(x,y) - postugujemy sie
wynikami pomiardéw, czyli Xn i

Yn = [y,. y2 so e n]-

Wéwczas stosowaé mozna dwa na ogdéi rdézne sposoby wyznaczania algorytmu
identyfikacji
4 = Yn(xn’yn)’
a mianowicie minimslizowaé wzgledem a empiryczne kryterium identyfi-
kacji
n

%(a) = z q [yioq’(xi’a)]

i=1

lub wykorzystaé Xh i Yn do ustalenia empirycznej gestosci dla (EJZ)

i wyznaczaé a® jak poprzednio za pomocag gestoBci empirycznej. W przed-
stawionym przypadku liniowo-kwadratowym oba sposoby dajg ten sam al-
gorytm identyfikacji (w sposobie drugim wystarczy wprowadzié empirycz-
ne momenty):

oy = X)X Y,

a w przypadku jednowymiarowym

X

s

o
i
P

Y4

M
D-“N[\)

-
1t
.Y
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Warto zauwazyé, 2e wszystkie rezultaty dla przypadku liniowego wzgle-
dem a oraz Xx latwo przeniedé na przypadek liniowy wzgledem a,
tJ.

¥ = 8T Q(x)o

wprowadzajac X = ¢ (x) w miejsce x. Uwaga ta odnosi sie do wszystkich
rozpatrywanych dalej przypadkéw liniowych metodg identyfikacji dwus-
topniowej, zaréwno w zadeniu estymacji, jak 1 w zadaniu wyboru opty-
malnego modelu.

WprowadZmy na koniec podstawowy schemat blokowy systemu identy-
fikacji (rys. 1.3), w ktdérym I oznacza identyfikator realizujgecy algo-
rytm identyfikacji, tJj. wyznaczajacy a, po n pomiarach (xi,yi).

W przypadku estymacji w miejsce ¥5 wystapi W,

L.

1

X; Yi

Rys. 1.3. Podstawowy system identyfikacji
Fig. 1.3. Basic identification system

1.3, Koncepcja identyfikacji dwustopniowe . Problemy pracy

Obecnie mozemy nieco dokladniej niz w p. 1.1 scharakteryzowaé kon-
cepcje identyfikacji dwustopniowej, a takze uzasadnienie jej wprowadze-
nia oraz problemy niniejszej pracy. Doktadne sformutowanie problemu
estymacji dwustopniowej i dwustopniowego wyboru optymalnego modelu
przedstawiono w rozdz. 2 i 3. Réwniez i w obecnej krétkiej charekte-
rystyce podstawowe]j koncepcji ograniczymy sie d¢ przypedku statycznego.
Rozpatrywaé bgdziemy dwustopniowy obiekt identyfikacji (rys. 1.4).,

W problemie estymacji dwustopniowej jest to system statyczny opisany
zaleznodciami

Yy = Fﬂ(xq,aq), aq = F2(x2,32),

charakteryzujgcymi odpowiednio obiekty 04 i O2 dla obu stopni. Para-
metr a, jest wyjécliem dla 2. stopnia, badamy hLowiem wplyw wejsScia X
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na parametr zaleznoéci opisujacej 1. stopien. Implikuje to okredlony
sposéb organizacji eksperymentu. Mianowicie dla statej wartosci X5y U=
zyskujemy sekwencje wynikéw pomiaréw wejécia i wyjdcia na 1. stopniu

Xngr Yoy

zdefiniowane tak, jak w p. 1.2. Stosujgc odpowiedni algorytm estyma-
cji dla 1. stopnia wyznaczamy a1nj dla statego XZJ:

84nj = Y’ln(x“ln;j’wnj)'

Powtarzanie identyfikacji na 1. stopniu dla j = 1, 2, .e., @ o02Znacza
kolejne takty identyfikacji na 2. stopniu, w wyniku ktérych uzyskujemy
sekwencje wejsciowg i wyjéciowg dla 2, stopnia, tj.

Mon = [Bin1 8102 oo+ 8nn)r Tog = [x2q Tpp oo Xl

a nastepnie oszacowanie a5 2z zastosowaniem odpowiedniego algorytmu es-
tymacji

8om = YZm(Aﬂnm’XEm)'

_23___.. 04 __)L_,_
x [,
2
a,

Rys. 1.4. Dwustopniowy obiekt identyfikacji
Fig. 1.4. Two-stage identification plant

Warto zauwazyé, 2e w idenvyfikacji dwustopniowe] a1nj nie jest wynikiem
bezposSredniego pomiaru wyjscia na 2. stopniu, lecz wynikiem j-tej iden-
tyfikacji na 1. stopniu. Analogicznie eharakteryzujemy koncepcje dwu-
stopniowego wyboru optymalnego modelu. Proponujemy mianowicie oddziel-
ne postaci modell dla zalezno$ci ¥y od x4, na 1. stopniu oraz zalei-

nosci a, 0d x, na 2. stopniu:

¥ = ¢(xqaq), 34 = Qa(xa,aa).

Przy peinej informacji probabilistyczne] zakladamy znajomo$é racznej
gestoscl prawdopodobienstwa f(xq,xa,y). Optymalizacja na 1. stopniu
polega na wyborze a4 = a; minimalizujgcym

Q) = E {ayl5i9(x0]] x5 -
XqrY



16

Ostatecznie otrzymujemy zaleznosé a} od Xgt
a; = G(xa)': )
Optymalizacja na 2. stopniu polega zatem na najlepszej w sensie proba-

bilistycznym aproksymacii funkcji G za pomocg funkeji 62, tj. wyzna-~
czeniu ay = a; minimalizujgcego

ey = E {a2 B0, 8z 2]} -
x5

W sytuacji empirycznej wystgpla algorytmy identyfikacji na obu stop-
niach, przy czym w odréinieniu od zadania estymacji wystgpi Ynj w
miejsce wnj' zgodnie z notacjg wprowadzong w p. 1.2. Oczywiscie i o-
becnie aﬂnj nie jest wynikiem bezpoéredniego pomiaru, lecz j-tej iden-
tyfikacji na 1. stopniu.

W niektérych zadaniach praktycznych identyfikacja na 1. stopniu
ma charakter pomocniczy, a celem jest wyznaczenie as. Wéwczas podejs-
cle dwustopniowe pordéwnaé moina z podejdciem bezposSrednim, bez dekom-
pozycji na dwa stopnie. W problemie estymacji bedzie to oznaczato bez-
poSrednie wyznaczenie oszacowania

* L ] .
8oy = YZmIKX1n1’Wn1)’ eeey (Xﬂnm’wnm)’ xém]
dla opisu obiektu o wejsciach Xqr Xps wyjsciu y i parametrze ast
y = Fﬂ[xﬂ’FZ(xZ’aZ)] 2 F(x1,x2,a2).

W problemie wyboru najlepszego modelu przy podejsciu bezpo$rednim roz-
patrywaé bedziemy model, ktory jest kompozycja modeli przyjetych dla
poszczegdlnych stopni, tj.

¥ = @1[x1,¢é(x2,82)] 2 o(x49 %55 85)

i wyznaczaé optymalne 52 dla modelu & przy peinej informacji probabi-
listycznej lub §2m w sytuacji empirycznej.

Warto zauwazyé, ze jesli w celu wyznaczania algorytmow identyfi-
kacji na 1. stopniu wystarczy wprost zastosqﬁaé znane metody identy-
fikacji dla pojedynczego elementu, to zadanie dla 2. stopnia jest bar-
dziej skomplikowane i stwarza nowe problemy. Wisze sie to z faktem, e
przy peilnej informacji dane aprioryczne nie sz okreslone wprost dla
wyjscia na 2. stopniu, tj. dla a4y i przy danych dotyczacych qs Xas ¥
(lub 2z) muszg byé wyznaczone ‘dla okreslonego wyniku identyfikacji na
1. stopniu. Podobnie w sytuacji empirycznej aq nie jest wrrost mierzo-
ne, lecz wyliczane cla okreslonego algorytmu identyfikacji na 1. stop-
nive W efekcie dla identyfikacji na 2. stopniu na 9gdi nie mogg byé
przeniesione wprost metody identyfikacji pojedynczege elemenbtu. Wraz
z zadaniem bezpofrednim i jego porévnaniem z podejécienm dwustopniowym
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stwarza to nowe problemy, specyficzne dla identyfikacji dwustopniowej.
Obecnie mozemy nieco doktadnie] scharakteryzowaé wymieniong na wstepie
problematyke niniejszej pracy, na ktdérg skladaja sie nastepujgce zada-
nia:

1. Dokladne sformulowanie problemu estymacji dwustopniowej i dwu-
stopniowego wyboru najlepszego modelu dla systemu statycznego.

2. Opracowanie procedur uzyskiwania algorytméw an, Tém, Yé; dla
estymacji dwustopniowej i bezposSredniej z zastosowaniem dwdéch podsta-
wowych metod estymacji, tj. metody maksymalne] wiarogodnoéci i metody
minimalnego ryzyka (w szczegdlnym przypadku metody maksymalnego praw-
dopodobienstwa). Uzyskanie konkretnych algorytméw dla typowych przy-
padkéw.

3., Pordéwnanie estymacji dwustopniowej i bezpo$redniej, a konkret-
nie sformutowanie i udowodnienie twierdzen przedstawiajqcych wystar-
czajgce warunki réwnowaznosci, tj. réwnosci aop = aém dla tych samych
sekwencji (Xﬂnj’wnj> i X2m, czyli identyczno$ci algorytméw estymacji
bezpoéredniej i dwustopniowej.

4. Opracowanie ogélnej procedury wyznaczania optymalnych paramet-
row a;, ag, 52 dla dwustopniowego i bezpoSredniego wyboru optymalne-
go modelu przy peinej informacjl probabilistycznej, jako podstawy uzys-
kivania osdpowiednich a2lgorytméw w sytuacji empirycznej oraz podanie
konkretnych algorytméw dla przypadku liniowo-kwadratowego.

5. Pordwnanie dwustopnioweyo 1 bezpoSredniego wyboru optymalnego
modelu, a xonkretnie sformulowanie i udowodnienie twierdzen przedsta-
wiajacych wystarczajgce werunki rdéwnowaznoéci i wprowadzenie wskaznika
poréwnania przy nierdéwnowazno$ci, a takze przeprowadzenie eksperymentéw
obliczeniowych w celu zbadania tego wskaZnika na wybranym przykladzie.

6. Przedstawienie wybranych przypadkéw. identyfikacji dwustopnio-
wej systemu dynazicznego, ktdre mozna by potraktowaé jako wprowadzenie
charakteryzujgce mozliwosSci opracowania koncepcji dwustopniowej dla
innych przypadkdéw. Zadanie to potraktowano nieco szerzej dla estymacji
dwustopniowej przez rozpatrzenie rézmych mozliwosci: jeden stopief dy-
nemiczny, oba stopnie dynamiczne.

7. Ilustracja mozliwosci zastosowan dla wybranych przykiadéw

- technicznych i tiomedycznych z konkretnymi wynikami pomiardéw dla real-
nych obiektdéw z zastosowaniem metody symulacji kamputerowej w wybra=-
nych- przypadkach oraz 2z przedstawieniem ogdélnej charakterystyki idean-
tyfikacji dwustopniowe] dlé przypadku biomedyéznego.

Je8li powyizsze zestawienie potraktowaé jednoczesnie jako przeglad
tre$ci pracy, to podobnie jak w p. 1.1 nalezy dodaé, e pracg uzupel—
niajs uwagi dotyczgce mozliwoéci uogdlnienis dla identyfikacjt wielo~
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stopniowej, zastosowal na potrzeby systeméw sterowania oraz realizacji
komputerowej w odpowiednim systemie informatycznym.

Nieco doktadnie] niz w p. 1.1 scharaskteryzowaé mozna réwniez uza-
sadnienie wprowadzenia i1 opracowania koncepcji dwustopniowej. Mozna wy-
mienié nastepujace powody, ktére zresztg sg z sobg zwigzane 1 mogg wys-
tapié 1gcznies

1. Na 1. stopniu identyfikujemy oddzielne realne obiekty o tej sa-
mej naturze (urzadzenia, procesy), charskteryzujgce sie¢ réznymi statymi
wartoéciami X5 WielkoSci X4 1 y s te same dla wszystkich obiektéw.
Jest to czesta sytuacja w badaniach doswiadczalnych, a poszczegbélne o-
biekty moga by¢é nawet badane w rdéznych pomieszczeniach (laboratoriach).
Dla wymienionego w p. 1.1 przykiadu z badaniem ptyt X, oznacza napreze-
nie, y - odksztalcenie, x, - grubos8é piyty. W populacyjnych badaniach
biomedycznych badaé¢ mozna zaleznodé ¥y od X4 dla réznych osobnikéw
(organizméw) z réinymi parametrami X,. Celem identyfikacji na 2. stop-
niu jest zbadanie wplywu X, na parametr a,, wyznaczany w wyniku iden-
tyfikacji na 1. stopniu. Ogélnie rozpatrywany przypadek mozna okreslié
jako dekompozycje przestrzenna, w ktérej celem identyfikacji na 2.
stopniu jest badanie zbioru realnych obiektdéw identyfikowanych na 1.
stopniu} przy czym zmiana X, W jednym realnym obiekcie jest niewygzodna
lub wrecz niemozliwa (ap. X, jest parametrem konstrukcyjnym urzgdzenia
lub wiekiem osobnika w badaniach biomedycznych).

2. Réwnoczesna zmiana X4 i X, W celu wyznaczenia a, jest niewygod-
na lub niemozliwa nawet jesli oba stopnie dotycza tego samego realnego
obiektu. Na przyktad w rozpatrywanym przypadku identyfikacji ukkadu
krgtenia jest nierealne i wr¢cz bezsensowne zmienianie dawki leku tak
szybko, jak zmieniajq sie¢ i sg mierzone wielkosci x4 1 Yy, charakte-
ryzujgce dynamike ukladu krazenia. Podobnie, jesli np. badamy wpiyw
dawki katalizatora na statg czasowa pewnego procesu chemicznego, to i-
dentyfikacja na 1. stopniu w celu wyznaczenia tej statej, tj. aqs nusi
byé szybka, natomiast identyfikacja na 2. stopniu wolna, tzn. X5 musi
byé state w jednym cyklu wyznaczania aq- Ogbélnie rozpatrywany orzypa—
dek mozna scharakteryzowaé jako dekompozycje czasowgy, w ktérej z ko-
niecznofci lub dla wygody eksperyment zorfganizowany jest tak, ze u-
trzymywana jest stata wartosé X, W kolejnych cyklach, w ktdérych zmie=-
niaja sie X1 i y.

3. Zardwno przy Jjednoczesnej zmianie x4 1 x5 jak i przy szybkiej
zmienie x4 i wolnej Koy mozliwe jest bezpoérednie wyznaczanie as. Wyo-
drebnienie 1. stopnia, czyli zastosowesnie dekompozycji moze byé woéwczas
uzasadnione wzgledami obliczeniowymi, tzn. utatwieniami w wyznaczaniu
i realizacji algorytméw identyfikacji. Aktualne jest woéwczas pordéwnanie
podejscia dwustopniowego i bezpoSredniego.
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4. W sytuacji takiej jak poprzednio wyodrgbnienie 1. stopnia moze
byé réwniez podyktowane jego samoistnym znaczeniem praktycznym, uzasad-
niajgcym wprowadzenie i wyznaczanie a , np. stalej czasowej badanego
procesu chemicznego, co Jjest potrzebne do zaprojektowania odpowiedniego
regulatora tego procesu. Co wiecej, podczas ldentyfikacji realnego o-
biektu, ktdérej celem jest wyznaczenie aqs drugi stopieh moze jeszcze
nie byé zaplanowany.

5. Wyodrebnienie 1. stopnia jest koniecznoScig, poniewaz a4 nie
mo%ze byé bezpodrednio mierzone. W tym przypadku podstawowym celem iden-
tyfikacji jest zbadanie zaleznoéci a4 od Xo czyli wyznaczenie a5, na-
tomiast identyfikacja na ‘. stopniu peini role pomocniczg jako pewnego
rodzaju uklad pomiarowy, w ktdrym mierzy sie¢ pomocnicze wielkosci X4
i y oraz wylicza a4+ Schemat blokowy podstawowego systemu identyfi-
kacji (rys. 1.5) zawiera wéwczas pomocniczy system identyfikacji na 1.
stopniu, ktéry potraktowaé mozna jak uklad pomiarowy P. Na przyktad
w rozpatrywanych w rozdz. 5 przypadkach wplywu metacholiny na uktad od-
dechowy czy dawek leku na uklad krgzenia, odpowiedni parametr ujawnia-
jgcy ten wpiyw nie moze by¢ mierzony bezposrednio, lecz wyznaczony
w wyniku pomocniczej identyfikacji na 1. stopniu.

Q2m
I,
X1ij
o —_—l
X2j 0, ayj 0, 1, Qinj
—
Yij

Rys. 1.5. Schemat blokowy rozpatrywanego systemu identyfikacji
Fig. 1.5. Block diagram of the considered identification system

1.4, Identyfikacja dwustopniowa na potrzeby sterowania auliomatycznego

Ostatni przypadek uzasadniajgcy koncepcje dwustopniowg, przedstas-
wisny. % poprzednim punkcie, wigze sig #cible » zasbosowanienm identyfika-—
cji dwustopnicwej na potrzeby sterowanis. Najczeéciéj identyfikowanym
obiektem sterowania jest tu obiskt na 2. utopniy, tzo. o wielkoscl ste~
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rujgcej X, i wielko&ci sterowanej a4 i w celu wyznaczenia algorytmu
sterowania nalezy okre8lié model obiektu, tj. zaleznosé aq od Xye Do-
tyczy to nie tylko sterowania procesami technologicznymi, ale i tera-
pii medycznej. Na przyktad okreslenie zaleznoSci parametru ukiadu krg-
zenia od dawki leku potrzebne jest do racjonalnej terapii. W zastoso-
waniach technicznych okreSlenie zaleznoSci a4 04 x, jest niezbedne do
algorytmizacji i w konsekwencji automatyzacji sterowanis.

Warto zauwazyé, ze podczas sterowania zlozonymi procesami techno-
logicznymi réwniez identyfikacja na 1. stopniu moze mieé samoistne zna-
czenie prektyczne. Sytuacja taka wystepuje w dwupoziomowych systemach
sterowania, w ktérych w celu szybkiego sterowania lokalnego na 1. po-
ziomie konieczne jest wyznaczenie zalezno$ci ¥y od X4 dla lokalnych
‘obiektéw (identyfikacja na 1. stopniu), natomiast identyfikacja na 2.
stopniu konieczna Jjest do algorytmizacji sterowania na 2. poziomie.
Dekompozycja identyfikacji na dwa stopnie Jest tu zwigzana z dekompo-
zycja sterowania na dwa poziomy. Przypadek ten odnosi sie¢ do dwupozio-
mowego sterowania kompleksem operacji z lokalnie regulowanymi opera-
cjami (19,28] (rys. 1.6), w ktérych wyrdzniono poziom bezpobredniej re-
gulacji proceséw technologicznych P za pomocg regulatoréw R (poziom I)
oraz poziom sterowania produkcjg (poziom II), polegajacego na rozdzia-
le ograniczonej ilosci zasobdw U i okredlonego rozmiaru zadania pro-
dukcyjnego V pomiedzy lokalne procesy. Poszczegdlne procesy z regula-
torami mozna traktowaé jak operacje, a powiazaﬁia miedzy nimi tworzg
okreslony kompleks operacji. Sterowanie kompleksem [13] sprowadza sie

D
\ II
- UpVy

Hy

.Rv
Il ‘

Ov

Schemat blokowy rozpatrywansgo systemu sterowania

Rys. 1.6,
6. Block diagram of the considered control system

Fl(: 7

6
.
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do wyznaczenia i realizacji odpowiedniego rozdziatu i dystrybucji za-
sobdéw oraz zadah (u,v) w kolejnych cyklach produkeyjnych i jest reali-
zowane przez system dystrybucyjny D. Wielkobci (u,v) mogg wpiywaé na
parametry b nizszego poziomu (parametry procesu, wartosSci poczatkowe,
wartosci zadane regulatordéw). Celem identyfikacji na 1. stopniu dla
wyodrebnionego procesu P jest okreélenie modelu na potrzeby regulacji
automatycznej, np. wyznaczenie statej czasowej b = a, procesu chemicz-
nego. Celem identyfikacji na 2. stopniu jest okreSlenie modeli tzw.
cztronéw posSredniczacych H, tzn. okreSlenie zaleznodci miedzy b i
(u,v) = X5, Dp. zaleznoSci state] czasowej od ilosci katalizatora w
przypadku zasobdéw lub od ilosci przerabianego materialu w przypadku
zadah. Wigze sie z tym problematyka identyfikacji kompleksdéw operacji
[(15,18] oraz mozliwo$é wprowadzenia koncepcji dwustopniowej, ktéra

w tym zastosowaniu nie bedzie dalej rozpatrywana.

Zauwazmy na koniec, ze wprowadzenie koncepcji dwustopniowe] moze
mieé okreslone implikacje dla struktury i metodyki projektowania adap-
tacyjnych systemdéw sterowanla z blezaca identyfikacjg i wykorzystywa-
niem jej wynikéw do modyfikacji sterowania. W podstawowym systemie a~
daptacji (rys. 1.7) w wyniku icentyfikacji realizowanej przez identy-
fikator I - adaptator A zmienia parametr k podstawowego urzgdzenia
sterujgcego (algorytmu sterowania). US. Je8li wyjécie obiektu nie mose

GZm
an A A
(&
2 <
\ us
us I, .~ 1ij
I J X Y A1
X; Yi Qinj % 0, ayj [_OTI I,
Yil % L |
0 - —_J p
Yij
Rys. 1.7. Schemat Rys. 1.8. System adaptacyjny z identyfikacja
blokowy adaptacyj- dwustopniowg
nego systemu ste- Fig. 1.8. Adaptive system with two-stage
rowania identification

Fig. 1.7. Block
diagram of the )
adaptive control byé mierzone bezposSrednio, stosujemy pomocniczg

Syanen identyfikscje na 1. stopniu taka, jak na rys.
1.5 1 ostatecznie adaptacyjny system sterowania ma strukture przedsta-—
wiong na rys. 1.8, przy czym oznaczenia wejscla 1 wyjScia obielttu O
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zmieniono tsk, aby odpowiadaly one przyjetym oznaczeniom w identyfika-
¢Jji na 2. stopniu. Biezgca identyfikacja dwustopniowa w adap tacyjnym
systemie sterowania stanowi oddzielne zagadnienie, ktérego opracowanie
wykracza poza ramy niniejszej pracy.

1.5. Realizacja komputerowa - system informatyczny

Zastosowanie komputera z odpowiednimi urzgdzeniami dodatkowymi ja-
ko identyfikatora gromadzgcego i przetwarzajgcego dane pomiarowe wediug
odpowiednich algorytméw identyfikacji prowadzi do komputerowego systemu
identyfikacji, ktéry w przypadku badain eksperymentalnych w laborato-
riach badawczych bywa nazywany komputerowym systemem eksperymentowania
[20] . W prostym systemie z jednym obiektem identyfikacji O moina wyrész-
nié podstawowe elementy (rys. 1.9): baze danych B, w ktérej gromadzone
8q tabele wynikéw pomiaréw X0 Yn oraz procesor P, realizujgcy algorytm
identyfikacji Y. Mozliwe sg réwnie:z inne powigzania miedzy elementa-
mi O, B, P nie przedstawione na rysunku. Na przyktad, gdy komputer wyz-—
nacza plan eksperymentu dla eksperymentu aektywnego lub w przypadku
wspbtdziatania eksperymentatora w systemie komputerowo-wspomaganego
eksperymentowania.

Rys. 1.9. Prosty komputerowy system identyfikacji
Fig. 1.9. Basic computer identification system

W z}ozonych zadaniach lub obiektach identyfikacji realizacja kom-
puterowa algorytméw identyfikacji begdzie prawadzita do zioszonego Sys-
tenmu informatycznego, zawierajgcego zbiér elementé4w O, B, P odpowied-
nio powigzanych przeptywem informacji. Bedzie to obiextowy system in-
formatyczny, zawierajacy jako czesci skladowe 2rédira inferwmacji, czyli
elementy O wspdtdzislajace z pozostalymi elementami w czasle rzeczywis-
tym. Zgodnie z przedstawiong w p. . 1.3 charakterystykg identyfikacji
dwustopniowej, struktura odpowiédniega systemd informatyczneso moze

" byé taka, jak na rys. 1.10. W centralnej bazie danych B iromadzone sg
wyniki identyfikacji oblektéw 04, Opy «e2y Op aa 1. stopniu, t5.
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(a1n1’ Bqpor cc e a1nm> oraz wartosci charakteryzujgce te obiekty
(X21’ Xpny eees xgm). Centralny procesor P wyznacza 8sn wedlug algo-
rytmu identyfikacji na 2. stopniu. Struktura ta odpowiada bezpoSred-
nio sytuacji przestrzennego rozmieszczenia obiektéw identyfikacji 1.
stopnia i zawiera lokalne centra przetwarzania 01, CZ’ ceey Cm (np.
lokalne laboratoria badawcze). Poszczegélne stopnie identyfikacji mo-
ga byé realizowane przez oddzielne procesory réwniez wtedy, gdy iden-
tyfikacja wielostopniowa dotyczy jednego rzeczywistego obiektu.

Rys. 1.10. Rozproszony komputerowy system identyfikacji
Fig. 1.10. Distributed computer identification system

Oprécz réznych modyfikacji rozproszonego systemu gromadzenia i przet-
warzania [16,17] mozna réwniei rozwazyé strukturge scentralizowang i
rozpatrywaé¢ odpowiednie problemy wyboru struktury oraz transmisji da=-
nych i ewentualnie rozdziatu zadan w strukturze zdecentralizowane],
jesli zadania identyfikacji poszczegélnych obiektdéw nie sz state, lecz
pojawiaja sie w pewnych momentach. Problemy te mogy tu mieé specyfiez-
ny charakter odpowiadajgcy specyfice zadania, metodyki i algorytmoéow i-
dentyfikacji dwustopniowej.

Specyficzna jest tu rdéwniez protlematyka zbioréw danych, ktére
majg crarekter ewolucyjny, tzn. dochodzg kolejne tabele dla kolejnych
taktow identyfikacji 2. stopnia. Sekwencji tabel z danymi do identy-
fikacji na 1. stopniu odpowiada jedna tabela danych do identyfikacji
na 2. stopniu, zawierajgca wyniki identyfikacji na 1. stopniu. Organi-
zacja danych komplikuje sie w zadaniu identyfikacji wielostopniowej.
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W zadaniu tréjstopniowej identyfikacji (rys. 1.11) zestawowi segmentéw
wynienionych poprzednio dla dwéch stopni odpowiada tabela danych do i-
dentyfikacji na 3. stopniu. Poszczegdlne segmenty dotyczg kolejnych

taktéw identyfikacji na 3. stopniu, ktérych indeksy nie zostaly zazna-
czone na rysunku - k oznacza liczbe takté4w. Problemy organizacji i

kierowania dla takie]j problemowo zZorientowanej bazy danych zostaly juz
wstepnie opracowane [9].

[x3y%3; o - Xg 1 =X g0 05005, -v 0y ] =A,,
XZmA!nm XZmA1nm x2mA1nm
Xin1 Yn Xinm Y nm X1 Y1 -1 X1am Ynm X1n1 Yn1 S (o

Rys. 1.11. Zbiér danych dla identyfikacji tréjstopniowe]

Fig. 1.11. Data file for three stage identification

Pewne koncepcje i algorytmy identyfikacji dwustopniowe] zostatry
wykorzystane w systemach opracowsnych i zrealizowanych w Instytucie
Sterowania i Techniki Systeméw Politechnikl Wroctawskiej: w przetwa-
rzanlu scentralizowanym w komputerowym systemie eksperymentowania
EXPES [45] i komputerowym systemie populacyjnych badsi medycznych
BAMED [21] oraz w strukturze sieciowej w lokalnej sieci komputerowe}
NETEX [6,47]. Fragment sieci NETEX przedstewiono na rys. 1.12.

|

HKg

0

HK;

MKy

L
T

- Rys. 1.12. Fragment lokalnej sieci komputerawe]
Fig. 1.12. Part of the local area compubter network
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W przedstawionej tu wersji mikrokomputer uKO realizuje planowanie
eksperymentu i steruje jego przebiegiem. Oba stopnie identyfikacji do-
tyczg jednego obiektu, natomiast algorytmy identyfikacji realizowane
s3 w oddzielnych weztach przez mikrokomputery LKy 1 uKa. S - oznacza
sterowniki. Wspélprace migdzy obu wgztami i ich funkcje przedstawiono
schematycznie na rys. 1.13. Dla rozpatrywanego przypadku opracowano
odpowiednie oprogramowanie uzytkowe, ktére wykorzystano w badaniach
laboratoryjnych identyfikacji dwustopniowej i bezpoSredniej, realizo-
wanej w sieci NETEX.

WEZEL1 WEZEL II
| e = |
CZYTANIE DANYCH | OCZEKIWANIE NA |
Z BAZY 1 TRANSMISJE DANYCH |
X1nl~xln2 ----- len LZ_W_EZ[_._A_I _____._—_:
X2m‘:'Y-nm
TRANSMISJA
i Yom !
WYZNACZENIE WYZNACZENIE
PARAMETROW d,,, PARAME TROW
METODA CQtnt: Q124G inm
BEZPOSREDNIA (1. STOPIEN)

i

1
A
IOR DANYCH tnm TRANSMISJA
[6080 D‘ }‘__—_____——_’{DANYEH ’

WYZNACZENIE WYDRUK WYNIKOW
PARAMETROW gy, | _
{2.STOPIEN) 1.STOPNIA -

PORGOWNANIE
WYNIKOW
IDENTYFIKACJI
BEZPOSREDNIE ¢
iDWUSTOP;‘NOWEJ
WYDRUK WYNIKOW
2.STOPNIA

| BEZPOSREDNICH

Rys. 1.13. Schemat blocowy procedur i ich wspdipracy w sieci dla iden~-.
tyfikacji dwustopniowej i bezpodredniej
Fig. 1.13. Block diagran of procedures and their cocperation in a com-
nuter network for iwa-stage and direct identification :
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Wymienione powyzej problemy transmisji danych, zbioréw danych
oraz struktur systeméw informatycznych na potrzeby identyfikacji dwu-
stopniowej nie bedg dalej rozpatrywane. Celem powyzszych fragmenta-
rycznych uwag jest wskazanie, jak algorytmy identyfikacji dwustopnio-
weJ mogs byé realizowane w odpowiednim systemie informatycznym i jakie
stwarza to nowe problemy, oprécz podstawowego, ktérym jest algorytmi-
zacja przetwarzania informacji.

2. ESTYMACJA DWUSTOPNIOWA PARAMETROW

Z dwéch podstawowych probleméw identyfikacji przedstawionych
w rozdz. 1, zajmiemy sie obecnie pierwszym problemem identyfikacji dwu-
stopniowej, czyli problemem estymacji dwustopniowej [66,68,63]. Po
wprowadzeniu odpowlednich opiséw i wyjasnieniu zadah estymacji na obu
stopniach i1 estymacji bezposredniej - przedstawimy ogdlne procedury o-
trzymywania algorytméw estymacji z zastosowaniem metody maksymalnej
wiarogodnoéci oraz metody minimalnego ryzyka. Nastepnie wyznaczymy al-
gorytmy estymacji dla typowych przypadkéw, sformutujemy wystarczajacy
warunek réwnowazno8ci podejscia bezposSredniego i dwustopniowego oraz
przedstawimy krétko analogiczne rozwazania dla trzech przypadkéw sys-
temu dynamicznego. Jak zauwazyry, wyznaczania algorytméw na drugim
stopniu nie mozna traktowaé wprost jako znanego zadania estymacji dla
pojedynczego elementu, bowiem odpowiednie dane dla tego zadania trzeba
dopiero wyznaczyé i zalezg one zsréwno od algorytmu estymscji, jak i
wartosci wejéciowych na pierwszym stopniu. Stgd nawet w typowych przy-
padkach algorytmy estymacji maja bardziej skomplikowang postaé¢ niz
przy analogicznym zadaniu i metodzie dla pojedynczego elewentu. Roz-
dziat uzupelniajg uwagi o mozliwosciach uogdlnienia dla estymacji wie-
lostopniowe].

2.1. Opisy matematyczne i sformuiowanie problemu dla przypadku statycz-
nego

Rozwazmy system statyczny (rys. 2.1) opisany na pierwszym i dru-
gim stopniu odpowiednio zaleznosciami

y = FAI(X1’a/\)) (2-1)
81 = Fz(x2, 32) [ (2' 2)
gdzie:

s
X, € qu - wektor wejsciowy na 1. stopniu o s, sktadowych,
X5 e:Rra - wektor wejsciowy ne 2. stopniu o S, skt adowych,
a4 € R, 1 wektor parametréw na 1. stopniu o T, skt adowych,



r
85 €R 2 wektor parametréw na 2. stopniu o r, sktadowych,

y e{B} - wektor wyjsciowy na 1. stopniu o 1 skitadowych,
s r 1 s T r
Fpt A0 x R — R, Bt R2x RZ — @)

W dalszym ciggu wektory zapisywaé bedziemy w postaci macierzy jednoko-
lumnowych. Zakladamy, ze funkcje F1, F2 sg znane, a zatem identyfika~
cja dwustopniowa sprowadza sig¢ do estymacji

nieznanego parametru a, na podstawie wynikéw

i Flx,.a,) . — pomiaréw (x,,y) z zakléceniami oraz estymacji
85 na podstawie wynikéw pomiarédw X5 i wynikéw

a estymacji a, dla odpowiednich wartosci Xye w

_Xl’_.. ;:2()(2'02) 1 dalszym ciggu,zgodnie z odpowlednig uwagg w
p«.1.2,bedziemy zakladaé, ze wielkoscl x, i X,

mierzone sg bez zazklocen lub ich doktadne war-
tosci s3 podawane na wejécia w eksperymencie a-

Rys. 2.%. System sta- . TRy

tyczny o 2. stopniach ktywnym.Wyjscie dla 2. stopnia,tj. a, nie jest

Fig. 2.1. Static sys- mierzone bezposrednio,lecz jest wynikiem esty-

tem with two stages .
macji na 1. stopniu. Jedemn "pomiar", czyli

Jeden takt (krok) identyfikacji na 2. stop-
niu wymege zatem calego procesu estymacji, czyli okresSlonej sekwencji
pomiardéw na 1. stopniu, w czasie ktérej X, jest state. Do oznaczenia
wartosci w poszczegélnych momentach wprowadsmy nastepujgcs notacje:

x2j' 845 - odpowiednio wartosci X5 i ay w j-tym takcie estymacji
na 2. stopniu, j =1, 2, ..., m, .

Xﬂij’ yij - odpowiednio wartosci X, oraz y w i~-tym momencie es-
tymacji na 1. stopniu w takcie J, czyli dla stalej wartosci X549
i=12, ..., n, co oznacza, ze jeden takt estymacji na 2. stopniu
zewiera n momentéw (taktéw) estymacji na stopmiu pierwszym,
ana _[}113 x123 . ana]— sekwencja wejséciowa na 1. stopniu w j-tym
takcie estymacji na 2. stopniu, tj. dla xgk (macierz Sq % n,

wis o= h(yij'zij) (2.3)

- wynik pomlaru wygscia ¥ij 2 zgkl6cenien 25 € 311,
h : G{l x 3{ ———-Gl jest znang funkcja,

L Eu1j 25 *°* wnj] - sekwencja pomiaréw na 1. stopniu w j-tym

takcie estymacji na 2. stopmiu (macierz 1 * n),
% = Xag1 Tanz s+ Xagals
o= M wn2 cee W1,

= [g 2 o x2.] - sekwencax xeasclowa dla estymac;i na 2. stop-—

1}

i

Ta =
niu (macierz Sy ‘R)e
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Dla poszczegdlnych momentéw (taktéw) opisy (2.1) i (2.2) przyjmu-
Ja postaé

yij = F,,(x1ij.81j), (2'4)

a,‘j = FZ(XZJ.aa)o (205)

Dla dalszych rozwazanl zatoiymy, ze zij Jest realizacjg {wartoécig)
ciggtej zmienneJ losowe] 513’ przy czym zmienne losowe Qij s3 stochas-
tycznie niezalezne dla réznych momentdéw i majq te samy gestosé prawdo-
podobienstwa f£,(z). W j-tym takcie

8nj = ¥1n(x1nj’ nj)' (2'6)

gdzie a1n3 Jest estymacja nieznanego parametru a1j, za$ Y1n oznacza
algorytm estymacji na 1. stopniu. Estymacj¢ na 1. stopniu ilustruje
rys. 2.2. Dla 2. stopnia

Gon = You(Xppihqng)s (2.7)
gdzie asn jest estymata nieznanego parametru Aoy WZm v2nacza algorytm
estymacji na 2. stopniu, zas Aﬂnm = [a1n4 a1n2 eee a1nm] - Jest sekwen-
cja wynikow estymacji na 1. stopniu dla j =1, 2, «ae, m (macierz

T4 " m). Estymnata a1nj mo%e byé traktowana jak wynik pomiaru wyjscia

W j-tym takcie estymacji na 2. stopniu, z biedem estymacji (zaktédceniem)

% = %y " 1y
analogicznym do zaklécenia Zij na 1. stqpniug,Egpgmacgq,ga 2. stopniu
ilustruje rys. 2.3. o

Xi1ij Yij X :
‘ Falxyy.ay) Lot Fylxy).0,)
hi yi‘__ zij') )—Ey_
y W
YinlX10j Wp; ) b—l ! Vol X2m+ At
Q4nj 92om
Rys. 2.2. Estymacja paraumetriw Rys. 2¢3. Estymacja paraznetréw
na 1. stopniu na 2. stopniu
Fig. 2.2. Parameter estimation Fig. 2.,3. Paramgter estimation
at the 1-st stage “dat the 2-fid stage

Parametr 8, moze byé réwniez estymowanyrbgzpoéredgib po prazyjeciu
opisu:
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y = F1Ex1,F2(x2,a2)] £ F(x X5, 8,), (2.8)
czyli
le = F(x1ij’xzj,82) (2o9)
z wykorzystaniem wynikéw pomiardw Xqs X5y Yo Oznaczmy wynik przez

*

o * ~ b
8op = Y2m(X1nm’X2m’wnm)’ (2.10)

gdzie Y;ﬁ jest algorytmem estymacji bezpoSredniej (rys. 2.4).

X1ij
Fxqi;.%2:.a,) Yij
X3 j j-92
Zjj
h(yij,zij) [
v (% W i
2m( 1nm'x2m‘ mn)
[ 3
aZm
Rys. 2.4. Bezposrednia estymacja parametrdw
Fig. «.’. Direct parameter estimation
Podstawowym problemen « . vmacji dwustopniowej jest zbadanie mozliwosdci

stosowania znanych metod cstymacji do wyznaczania algorytméw estymacji
na obu stopniach (2.6) i (2.7). W delszych punktach przedstawimy meto-
dyke postedehnié\z zastosowaniem dwéch podstawowych metod estymacji
stosowanych w identyfikacji, tj. metody maksymalnej wiarogodnosci oraz
pode jScia bayesowskiego. Dla typowych przypadkéw podane zostang algoryt-
my estymacji.

Istotne jest rdéwniez pordéwnanie wyniku estymacji bezposredniej z
wynikiem estymacji dwustopniowej, ktéra mozna traktowaé Jjako zastoso-
wanie pewnego rodzaju dekompozycji, czyli pordownanie wartosci asn
(2.7) i azm (2.10) z wykorzystaniem tej samej metody estymacji. Algo-
rytm ?gm nalezy pordéwnaé z kompozycja algorytméw (2.6) i (2.7). Wpro-
wadzajac oznaczenie

A'lnm = [}Hn(xﬂn1'wn1) vee ?ﬁn(xﬂnm’whm>] e @an(iﬂnm’wﬁm) (2.1

i wstawiajac (2.11) do (2.7), otrzymujemy



- _ a = _ _
Bom = Tam[¥2m’ w1n(x1nm'wnm)] = ?Zm(xﬂnm’xam’wnm)' (2.12)

Podejécia bezposSrednie i dwustopniowe sy réwnowazne, jesli algorytmy
(2.10) i (2.12) s3 identyczne, tzm. dla tych samych wynikéw pomiaréw
otrzymujemy identyczne wartoéci agm i 8ope

2.2. Zastosowanie metody maksymalnej wiarcogodnosci

2.2.1. 0Ogdélna metodyka postepowania

W wyniku zastosowania metody maksymalnej wiarogodnosci (MM) nea-
lezy na obu stopniach wyznaczyé i maksymalizowaé funkcje wiarogodnosé-
ci. Postepowanie na pierwszym stopniu sprowadza sie¢ do znanej metody
estymacji dla pojedynczego elementu statycznego [10]. Zadanie dla dru-
giego stopnia Jjest nieco bardziej skomplikowane, wymaga bowiem wyzna-
czenia rozkiadu prawdopodobielistwa nie bezpoSrednio wyniku obserwacjii,
lecz wyniku estymacjl na 1., stopniu dla kolejnych taktéw na 2. stop-
niu. Procedura wyznaczania algorytméw estymacjii jest zatem naste¢pujgca:

1. Dla 1. stopnia wyznaczamy laczng gestoéé prawdopodobienstwa

x)

dla wnj a

fwn(wn.j;a’l,j’x‘lnj) = .’_L fW(wij;a']j'x'lij)’ (2.13)

1=
gdzie
) _ - .

fw(wij,a,‘j,x,]ij) =f,[h (wij,F,‘(xqij,aqj))] 1J1, (2.14)

-1

h™' jest funkcjg odwrotng do (2.3) wzgledem Zij’ [J| jest jakobianem
funkecji h'1 Z argumentem wij - przy zatozeniu, 2e przeksztaicenie h
jest ciggte i wzajemnie jednoznaczne.

2. Maksymalizujemy (2.13) wzgledenm aq; i otrzymujemy alporytm es-—
tymacji (2.6), gdzie a,,; 0znacza wynik maksymalizacji.

3. Na podstawie zaleznosci(2.6) oraz (2.3) po pedstawieniu (2.%)
wyznaczamy gestos8é prawdopodobienstwa faﬂ(a1nj;a2'x1nj’x23) dla zm?en—
nej losowej &, ;- Gestosé ta moze by¢é rdéwniez wyznaczona z zzleznosci
(2.6) po podstawieniu (2.3) 1 (2.9) oraz skorzystaniu ze znajomosci
rz(z). '

4, Dla 2, stopnia wyznaczamy laczng ggstos¢ prawdopodobienstwa

dla Aqpp o

faq"m(kqnmiaeoynmvxh) — [_] fa1(31nj§§atanj'1xaj)v (2.15)
) : ,j:"

x) : SeT ST .
. J #hj jest realizacjq 2miennej losoweg Enj’ podobnie dalej Aq,n
jest realizacjg zmiennej losowe]j Aﬂnm‘
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bowiem ze stochastycznej niezaleznosci 2y dla réznych momentéw wynika
stochastyczna niezaleznodé 21nj dla réznych j. Funkcja (2.15) z argu-
mentem a, jest funkcja wisrogodnosci dla 2. stopnia.

5. Maksymalizujemy (2.15) wzglgdem ay i otrzymujemy algorytm es-
tymacji (2.7), gdzie a,, 0znacza wynik maksymalizacji. Przy podejsdciu
bezposrednim wstawiamy (2.5) do W (2.13) i wyznaczamy laczna gestod
prawdopodobienstwa dla wnm

m n
By nManiap Tonp Xon) = [1 [ £y g3 Fo(xp5080)0%044).  (2:76)
=1 i=1

Funkcja (2.16) z argumentem a, jest wystepujacq W naszym zadaniu funk-
cjg wiarogodnosci. W wyniku maksymalizacji tej funkcji wzgledem a, o=
trzymujemy algorytm estymacji bezposredniej (2.10), zdzie aém oznsacza
wynik maksymalizacji.

2+2.2. Typowe przypadki - przyktady

Rozpatrzmy w charakterze przykiaddéw typowe przypadki, dla ktérych
mozna analitycznie wyznaczyé algorytuy estymacji, 2 mianowicie z li-
niowymi zaleznoéciami na obu stopniach, co daje opis bezpodredni (2.8)
0 postaci multiplikatywnej -~ dla dwoéch réznych rozkladdéw prawdopodo-
biehstwa zakidcenia i dwoéch réznych postaci funkcji h (2.3).

A. Niech s, =1 =T, = 1, §5 = Tps zaleznosci (2.4), (2.5) 1 (2.3)
przyjmuja odpowiednio postaci

Yiz = 8q5%i50 .7 agxaj' (2.17)

+ 2

Wi = Jag " Fagd

gdzie T oznacza transpozycj¢ macierzy jednokolumnowej.
Ostatecznie zaleznosé (2.9) przyjumuje postaé:

T
yij = (azxaj)x']i,j' (2.18)
a zatem
T ’
Wig = (3\2}(23.)::,1.1’j * 24 {2.19)

Niech zaklocenie ma rozkied normalny

1 —22
f (Z) Z exXp .
z <, Vern 2 Og

Latwo W tym przypadku otrzymaé znany wynik dla pierwszego stopnia
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1= H Xﬂn WE
aqnj = ———— —-—Jyﬁrif . (2.20)

Po wstawieniu (2.19) do (2.20) otrzymujemy

n

ZS 13543
-
ZS x1lj

Zmienna losowa éﬂnj ma zatem réwniez rozklad normalny z wartosScig ocze-
kiwang

a1nd = (82x2'j) + . (2.21)

.
Baqpz) = 85%p5

i wariancja

n
2 2
%, Z X115 g2

Var( ) = i=1 ~ & N 2
ar -a—’ln;j = 3 = "h R = oy
2
<2 "113> Z X113
i=1 i=1

Gestosé prawdopodobienstwa (2.15) jest nastgpujaca:

o1, Mo’ 222 i Xon) = G v

xe@ -

|_>
NN

m
Z (amj — agX 23) Z "113 .

Maksymalizacja powyzszej funkcji wiarogodnosci wzgledem a, sprowadza
sie do minimalizacji wzgledea a, funkcji

T \2 S 2
@ﬂnj - a2x23.> 12‘1 X

W wyniku tej animalizacji otrzynujemy algorytm est¥macji na 2. stopniu
m 93

.0 n
: -] e ,
. T 2 < Vo e
3o :(Z X3%og Z . "113] L Bmng*ej 2 *1i3° (2.22)
L= 2

;]:‘1 ‘J:1' =1
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czyli
T (=1 T
8op = (xszmx2m> LonPlrAinm

gdzie Dm Jjest macierzg diagonalng i

diag Dy = [X1n1X$n1’ Xﬁn2x$n2’ seay Xﬂnmx$nm]'

iacierz D wystepuje jako parametr algorytmu (2.7), bowiem wariancja
qa w odroéznieniu od statej wariancji o, na 1. stopniu zalszy od j,
a dokladniej od Xﬂnj’

Latwo zauwazyé, e metoda maksymalnej wiarogodnoéci dla estymacji
bezposredniej redukuje sie do metody najmniejszych kwacraté4w (podobnie
jak dla 1. stopnia) i algoryim estymacji bezposredniej jest nastepujg-
cy [0]:

j=1

My

*
82m:

r——

m n
%53 23"113} Z Z X535%913%1 5 (2.23)
.= :/]

=
]
-

czyli

oT =1
= (X2mDmKZm) LonPar

*

“om

gdzie Bm jest macierzg jednokolumnowsg:
N

Bp

=[x, i, %, WE X W

= [*101"01 “Mn2"n2 .

Po podstawieniu (2.20) do (2.22) otrzymujemy asy = agm, a zatem w roz-—
patrywanym przypadku dwustopniowa i bezposrednia estymacja ay dajg ten

1nm nm

sam wynik.
Rozwazania mozna uogdlnié dla wielu wejsé na 1. stopniu (s,l =
= By B 1). Wowczas w miejsce (2.17) mamy

Yij = a’rll‘jx’lij’ 813 = Ax¥pgs
gdzie A2 jest macierzg nisznanych parametréw na 2. stopniu.

Alsorytmy estymacji sg wéwczas znacznie bardziej skomplikowane i
nie beda tu przedstawiane. Zauwazymy Jjedynie, ze dla przypadku s, = 1
(jedno wejscie na 2. stopniu), cazyli a3 = 32x23' Yatwo uzyskaé odpo-
wiednie algorytmy, podobnie jak dla przypadku poprzednio rozpatrywanego:

T
8nj * (X1nJX1n3 X1ngw1ng'
m . 1 m .
2 .
8oy = [Z x2jx’|njx‘ln;j] 21 %535%103%¥1n 210
i j=



m o
-1
- 2 T T
8oq = Z xzjx‘mjxﬂnj] Z ?Jx’h’!,]w
J:" J:

Obecnie a, i a, sg wektoreai o T, skt adowych.

B. Rozpatrzmy ponownie przypadek A dla jednowymiarowej zaleznosSci
na drugim stopniu, tzn. 8, =T, = 1, czyli

a,lj = 82X2j, yij = aaxajx,\ij
i zarézmy zaktdcenie multiplikatywne

Y13 = Yi3%1y
z réwnomiernyan ruzkladem prawdopodobienstwa na odeinku [«,B8], B>a>O0:

s

f e
e I¢]
fz(Z) = i B-a dla z € [«,F]
G dla pozostatych z

Obecnie
e ]
W, . ———— dla € |aa 8a
1] ., - 1377713 2
fw<;—L!ar]'j> = (B-“>813 113 , (2- c’.l-l-)
113 l e} dla pozostatych i?ﬂ—
11
czyli
- [ ]
—_— - dla W.. € [08,4.Xq:.yBaq:Xa: -
_ ij 1371137937113
fu(WygiaqgeXqgy) = § (B-alag gy
0 dla pozostaiych w;

ij
Laczna gestosé prawdopodobienstwa (2.13) jest zatem nastgpujacay funk-

cja a,13

fwniwnj;aﬂj’xﬂnj)

W, . W. .
il dla a,. € 1 max —il—, ! min =2d
(6 —ayBaD 5 WP L ®iy Y 1 *4y t2
= - 134 113 ‘
i=1
0 dla pozostarych aqj

Poniewaz Jest to malejzce funkcjs a1j w przedziale

o2l Jom —L]
i 113 i 113

zatem maksymalizacja tej funkcji wzgledem aﬂj daje nuastepujuacy algorytm

estymacji na 1. stopniu



35

W, .
8pj = % nax 2d | pdzie 1 € {1, - n}. (2.26)
R R
Na podstawie znanego sposobu wyznaczania rozkiadu zmiennej losowej o
postaci (2.26) [27,40] oraz z (2.24) po podstawieniu agj = 8x¥pg otrzy-
mujemy gestos$é prawdopodobienstwa zmiennej losowe] éﬂnj

f1(aqp 380 Xp g %p3) =

B ( = )n—1
B nlaq, 4 - 5 ax¥
J 2.2 [a ]
dla a,. . € a, X 8 X
) (-o)Pa By B %nj B 22%25 %272
= 2 723 .
¢} dla pozostatych a1nj

Ostatecznie lgczna gestos$é prawdopodobienstwa (2.15) jest nastepujacg
funkcja a,

faﬂ,m(Aﬂnm;aZ’x1nm’X2m) =

m
n-1
n_sm a
G [ (g = F 22%2y) 1 4
«]:1 dla 326 [:ma‘x __12.11, ..E mi._n —m]
J x23 J xzj

m

n
nm_ nm
(B~a) 35 rw X235 .
j=1

0] dla pozostatych a,

Jest to malejgca funkcja a, w przedziale

21nj B8 21nj
max ~——1, min —2d |,
- %

W wyniku jej maksymalizacji wzgledem as dostajemy zatem nastepujgcy al-
gorytm estymacji na 2. stopniu

a
8,y = max ) ganie je {1, 2, ..., a}. (2.27)
HEN S
J

Dla bezpoé$redniej estymacjl parametru a, wyznaczamy lgczng gestosé praw-
dopodobienstwa (2.16) jako funkcje a5, na podstawie (2.25)

fw,m(wnm;aZ’xﬂnm’XZm) =
w
w. ij
1 . - dla aye % mex S : 1 min ———
(B-a)Mma PP [] %25 [] X115 v il Ty % M9 Egtay
= J=1 i=1

0 dla pozostatych a,
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W wyniku meksymalizacji wzgledem 8, otrzymujemy algorytm estymacji
bezposrednie]
. ¥ij
a, = — Max ————,
2m
B i, X1 3%23

Po wstawieniu (2.26) do (2.27) tatwo zauwasyé, ze a5y = aEm, a zatem
réwniez W tym przypadku estymacja dwustopniowa i bezpoérednia dajg ten
sam wynik.

2.2+.3., Poréwnanie estymacji dwustopniowej i bezpoSredniej

Obecnie sformutujemy ogdélny warunek wystarczajgcy dla réwnowaznos$-
ci dwustopniowej 1 bezposredniej estymacji parametru a, 2 zastosowaniem
metody maksymalnej wiarogodnosci (MM):

Twierdzenie 2.1. Je$li na 1. stopniu (2.€) jest dostatecznym es-
tymatorem parametru 8% oraz estymator (2.79 na 2. stopniu i es-
tymator bezposéredni (2&%0) zostaty wyznaczone metodg MM, to esty-
macja dwustopniowa i bezposrednia sg réwnowazne.

powOD, Wprowadimy funkecje

2 lqn-rq
bnj 2 qh(wnj), bnjE R

takg, ze dla funkeji
& (0 Xy 3) 2 Cagpgobns) = [ 4,02, 4050y 0 (W )]

istnieje funkcja odwrotna wzgledem an:

-
— =

an =% [}a1nj’bnj)'x1nj]'
Wprowadzmy oznaczenie

B = [‘bm byg oo bnm] = [@n(wn,l) Sy (W o) - ¢n(wnm)] 2o ).

Zzodnie z (2.11)

; ) v (X W W o W X

(Aﬂnm’B1nm) = [S1n(xﬂnm'wnm)’I(wnm)] = H(wnm’xﬂnm)‘ (2.28)
Gestosé prawdopodobienstwe (2.15) mozna przedstawié nasbtepujgcos

(A B n3 85 X Xop)
N = _ inm’ “nm’ “2° Mnm® “2m
faﬁ,m(Aﬂnm’a2’K1nm’X2m) = 2 (2.29)

fb,m(Bnm[Aﬂnm;az’xﬂnm’xzm>

v
%/ Dla scistofci naleiy zauwazyé, ze estymatorem jest funkcja

Bpj = “ﬁn(zﬂnj’!nj)' W dalszym ciggu nie bedziemy stosowaé takiego

rozrdznienia.
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gdzie w liczniku jest laczna gestosé prawdopodobienstwa, natomiast w
mianowniku gestosé warunkowa

[}
m(BnmlA’lnm;aZ’xulm’me) = l_l fb(bn,jla’lnj‘a‘lj’x’lnj) (2.30)
=1
po wstawieniu a4 = F2(a2'x2j)' Poniewas a, . okreSlone przez (2.6)
jest estymatorem dostateczanym parametru a1j %27,40] zatem gostodé wa-
runkowa fb(bnjla1nj) nie zalszy od a,;+ Tak wigc dla danego sz warun-
kowa gesto$é prawdopodobienstwa (2.303 nie zalezy od ase A zatenm aon
w metodzie MM, tj. warto8¢ a, maksymalizujacg (2.29), otrzymuje przez
maksymalizacje wzzlgdem a, licznika (2.29).
Zgodnie z (2.28), gestodé (2.16) przyjmuje postaé

1"_‘w,m("?man’ i’lnm’XZm) = fl:H(an'}—('lnm) i 32'i1nm’X2m] 11, (2.31)

przy czym odpowiedni jakobian |J| nie zalezy od as. Stad aEm wedtug

metody MM, tj. wartosé as maksymalizujgca (2.31) jest réwna 85n dla
, - = %

tXFh samych wartoscl X, .y Xomr W ©2¥li algorytmy &2m (2.10) 1

Loy (2.12) sa identyczne Q. E.D.

W przypadkach rozpatrywanych w p. 2.2.2 estymatory na 1. stopniu
byty dostateczne. W pracy [66] podano przykitad, w ktdérym estymacja dwu-
stopniowa i bezposrednia byty réwnowazne, choé estymator na 1. stopniu
nie byt dostateczny. Nie jest to zatem warunek konieczny réwnowaznosci.
%4 drugiej strony, mimo licznych préb autorowi nie udalo sie znalezé
przykiadu, dla ktérego a,, # a5+ Istnienie takich przypadkéw pozosta-
je zatem sprawg otwarts.

2.5+ Zastosowanie metody maksymalnego prawdopodobienstwa

2.%.1. 0gbélna metodyka postepowania

Zacznijmy o« bardoiej ogbélnej metody minimalnego ryzyka [10], tJ.
ogdlnego podejécia bayesowskiego. Metoda maksymalne] gestoSci prawdo-
podobienstwa a posteriori - zwana dalej w skrocie metods maksymalnego
prawdopodobienstwa (MP) - jest szczegdlnym, najczes$cie]j wystepujacym
przypadkiem podejscia ogbélnego i dla tej metody rozpatrzymy dalej ty-
powy przypadek naszego problemu oraz kwestie réwnowaznosci.

OCbecnie zatozymy, ze ay Jest realizacja ciggtej zmiennej losowe]
& 0 znanej pgstosci prawdopodoblienstwa f2(32>‘ Zgodnie z (2.5) réw-
niez aﬂj jest reelizacjg odpowiedniej zmiennej losowe] Qﬂj i znajac
f2(32> oraz funkcje F, w (2.5) mozna wyznaczy¢ jej gestosé prawdopodo-
bienstwa f1<aﬂj;xaj)' Gdy stosujemy metode minimalnego ryzyka,nalezy
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ng obu stopniach minimalizowaé ryzyko Srednie dla okreslonej funkceji
strat, co jak wiadomo, mozna sprowadzié Jo minimalizacji odpowiedniego
ryzyka warunkoweo. Postepowanie na 1. stopniu sprowadza sig do znanej
metody estymacji bayesowskiej dla pojedynczego elementu statycznego
[10]. Zadanie na 2. stopriu, podobnie jak w metodzie N jest bardziej
skomplikowane, wymaga bowie vyoriaczenia odpowiedniego warunkowego
rozktadu prawdopodobienstwa. rroceduca wyznaczania algorytméw estymacji
jest zatem nastgpujgca:s

1. Dla danej gestosci fe(az) wyznaczamy na podstawie (2.5) gestosé
f1(813;x23)'

2. Wyznaczamy gesto$é (2.13) jak w metodzie WM. Jest to obecnie
gestosé warunkowa,tzn.

£ <) = £

wn(wnj;a1j'X1nJ wn(wnj‘aﬂj;X Vs (2.3%2)

Inj

3, Dla 1. stopnia, przy danej funkcji strat Lq(aqj,gqj), ninimal i-
zujemy wzgledem aﬁj ryzyks warunkowe

T4 (850750 = E [L1(91j’a1j>lwnj]’
843
co sprowadza sie do minimalizacji

Py by H o = N » bE t . .
r1(aﬂj'wnj)iR{1 L1(a1j’a1j)f1(a1j’xaj’fwn(ﬂnjid1j’xﬂnj)daﬂj'(2‘55>

W wyniku otrzymujemy algorytm estymacji (2.6), gdzie a1nj oznacza wy-
nik minimalizacji (2.33) wzglgdem a,.. Warte zauwaiyé, ze X3 wystapi
tu jeko parametr algorytmu (2.6).

4, Dla 2. stopnia wyzraczamy gestosé¢ (2.15) jak w metodzie M.
Jest to obecnie gestosé warunkowe, tzn.

. e - s 3\
fa1,m<Aﬂnm’aZ’x1nm’X2m) = fa1,m(A1nm|32’ Xinm Xop )+ (2. 24

5. Dla danej funkcji strat L2(a2,§2) minimalizujemy wzgledem 7,
ryzyko warunkowe
o8 hpg? = E [(r2(ap 820 | Agn s
=2
co sprowadza sie do minimalizacji

= 7= A o = @ 63 \ 2 P
r2(32'“1nm>fR£9 Lolag 801 5(850f 40 Ay | 203 “apur Xom/ G800 (2045

stad otrzymujemy algorytm estymacji (2.7), gdzie &np O7nacza viarbosé
a, minimalizujges (2.35).

Przy podejSéciu bezposrednim wyznaczamy gestosé (2.16) jak w meto-
dzie MM. Jest to obecnie ggstosé warunkowa an wzgledem ay. Nustepnie
minimalizujemy wzgl¢dem 52 ryzyko warungowe
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r(ay W) = E [Io(anayd| Wop 1
2
¢o sprowadza si¢ do minimalizacji

E(EZ’an)%in L2(32’§é)f2(82)fQ,m(whm[az;ianm’x2m)d32' (2.36)
W wyniku otrzymujemy algorytm estymacji (2.10), gdzie agm oznacza war-
tos¢ &, minimalizujzea (2.36.

Jak wiadomo, przy odpowiednim doborze funkcji strat, minimaliza-
cja ryzyka sprowadza sie¢ do maksymalizacji gesto$ci prawdopodobierstwa
a pocteriori dla nieznanego parametru estymowanego (metoda MP). Po po-
minigciu mianownikéw niezaleznych od zmiennych maksymalizujgcych -

a,Inj jest wartoscig a1j maksymalizujacyg iloczyn gestosci w (2.33), tj.

f1(a1j;x2j)fwn(wnj|a1j;x1nj)‘ (2.37)

Todobnie asn i aém otrzymamy w wyniku maksymalizacji wzgledem 8, odpo-
wiednio

£2(a)% g1, n(Bnn |22 Xanmr Xon) (2.38)

oraz

f2(aZ)EQ,m(Wﬁm[32;21nm’X2m)' (2.39)

2¢3.2. Rezultaty w typowym przypadku

Rozpatrzmy w charakterze przykladu typowy przypadek, dla ktérego
mozna analitycuznie wyznaczyé algorytm estymacji metodg MP, a mianowi-
cie z liniowymi zelezno$ciami i z normalnymi rozkladami prawdopodobien-
stwa.

Zaleznosci (2.4), (2.%5), (2.9) oraz funkcja h sg takie same
jak w przypadku A w punkcie 2.2.2, tzn. majg postaé¢ (2.17), (2.18),
(2.19) i zaktdcenie ma identyczny jak poprzednio rozklad normalny.
4alo6smy rozktad normalny wektora 859 ti.

1 (a,-8,) T (ay-3,)
T /2 €Xp | = [}
(em) 2 Vil =
gdzie 52 i M osznaczajg oapowiednio wektor warto$ci oczekiwanych i ma-
cierz kowsriancji a,. Zmienna 244 ma zatem rozktad normalny z wartob-

f2(32> =

cig oczekiwang i wariancja odpowlednio
Elay.) = A%, Var(a,.) = xL My . (2.40)
It B R~ ey =137 T T2i T 2d

W rezultacie maksymalizacji (2.37) otrzyuujemy dobrze znany [10] wy-

nik dla 1. stopnia



T
§T . xz.sz. WT
X235 * - ']2"“1 n3¥nj
i . (2.41)

a1nj Mx
X33 2;,
e x’\njx’lnj

W odréznieniu od estymacJi poujedyn:zego elementu, wartosé oczekiwana

i wariancja estymowanego parametru a4 nle sg tu dane wprost, lecz mu-
8z3 byé wyznaczone dla danego X4 wedtug (2.40). Na podstawie (2.19)

i (2.41) ratwo zauwazyé, ze rozkiad warunkowy Eﬂnj wzgledem as Jjest
normalny 2z warunkows wartoscig oczekiwang i warunkowg wariancjg odpo-
wiednio

2~ T Ty
_ Oz 8% 23 * x2 2Jxﬁnaxﬂn3a24g1
Blayglag) = =5 7 ,
g + X X X,‘ .
z 23 23 inj™nj

T 2 I
Var(a, .|a,) = (x2a 24) *n %1y
Sany | Bpd = g}Mx 32

QJZ + .

Maksymalizacja (2.38) sprowadza sie zatem do maksymalizacji

2
Ty s (215 - Haun;l2o)]
exp |-(ay=-8,) M '(a,~3d,) -
2 “2 2 "2 4
L j=1 Var(gqnj|a2)

Przyréwnujac gradient tej funkcji wzgledem a, do wektora zerowego otrzy-
mamy po przeksztaiceniach nastepujgcy algorytm estymacji na 2. stopniu

= I+ ’ M S T KX B I-M Aﬁnaana 2l 24
8op = —3 2 Ln3Xng¥23%2; Z T agt
J=1 L

2z =1 237723

(2.42)

-

. iy
*‘mjxﬂrm') 81n3i%2;

+_Mz<

gdzie I oznacza macierz Jjednostkowq.

Maksymal.zacja (2.39) prowadzi do znanego wyniku zastosowania me=-
tody MP dla elementu liniowego (2.18) o wejéciu X551%q4 50 podobnie jak
na 1. stopniu. Algorytm estymacji bezposredniej jest nastepujgcy

1 m -1 m n
am = |1+ 32 M Z Z Xo3%2 %415 Clo 2 ZXZJX’IijwiJ‘ ’

J: i=1 J: i=1
(2.43)

23 W23
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co roéowniez mozna zapisaé bez sumowania w postacl macierzowej, podobnie
jak w p. 2.2.2 dla metody MM. Po wstawieniu (2.41) do (2.42) i po
przeksztatceniach mozna sprawdzié, ze 8oy = ?Em’ a zatem w rozpatrywa-
nymn przypadku dwustopniowa i bezposrednia estymacja a, 83 réwnowazne.

2.%.3. Porownanie estymacji dwustopniowej i bezposredniej

Ogdlny warunek wystarczejgcy dla réﬁnowaznoéci estymacji dwustop-
nioweJ i bezpoSredniej as Jest tu identyczny z warunkiem dla metody MM
(twierdzenie 2.°1).

Twierdzenie 2.2. Je$li na 1. stopniu (2.6) jest dostatecznym esty-

matorem parametru aqa)oraz estymator (2.7) na 2. stopniu i estyma-

tor bezpoéredni (2. zostaly wyznaczone metodg MP, to estymacja
dwustopniowa i bezposrednia sg réwnowazne.

DOWOD. W dowodzie twierdzenia 2.1, po wprowadzeniu Bnﬁ i funkeji
H wykazano, ze dla gestosci (2.34) p:zedstawionej w postaci (2.29) tyl-
ko licznik zalezy od 8y Stad 8op W metodzie MP, tj. wartosé a5 minima-
lizujacg (2.38), otrzymuje sie w wyniku maksymalizacji wzgledem a, fun-
keji

f2(32)f(A1nm’Bnm382’X1nm’x2m>'- (2.44)
Zgodnie z (2.31) i stwierdzeniem, Ze: jakobian nie zalezy od a, - war—
tosé a5 maksymalizujgecs (2.3%9), tj. aém w metodzie MP, otrzymujemy w
wyniku maksymalizacji wzgleden a, funkcji (2.44) po wstawieniu (2.28).
Zaten a§9 = By 18 tych samych wartosci Xy o, X0, W, czyli algo-
rytmy ¥3, (2:.10) i Yam (2.12) sa identyczne _ QE.D.

fatwo zauwazyé, ze powyzsze twierdzenie mozna uogdlnié na metode
ninimalnego ryzyka 2z dowolnymi funkcjami strat.

Twierdzenie 2.3. Jesli na 1. stopniu (2.6) jest dostatecznym es-
tymatorem parametru aqj oraz estymator (2.7% na 2. stopniu i es-
tymator bezpoSredni (2.10) zostaty wyznaczone metodgq minimalnego
ryzyka 2z tg samg funkcjg strat Lp, to estymacja dwustopniowa 1
bezposrednia sg réwnowazne.

DONOD. Wystarczy skorzystaé z dowodu poprzedniego twierdzenia i
zauwazy¢, ze minimalizacja (2.35) wzgleder @, sprowadza sig do mini-
malizacji funkcji

5{{1‘2 Ly(ayy8,)f5(as) £ (A 0By piass Xy 0 Ko Ddas. (2.45)
Podobnie minimalizacja (2.36) wzgledem Eé sprowadza sie do minimaliza-
cji (2.45) po wstawieniu (2.28), a zatem zalezno$ci a, i azm od

Xﬂnm’ X2m, an sg ildentyczne Q.E.D.
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Podobnie jak dla metody MP zauwazmy, ze podany tu warunek roéwno-
waznoSci jest tylko wystarczajacy, co nie wyklucza mozliwosci istnienia
s 2 »
przypadkéw, dla ktérych 8o £ 850

2.4. Estymacja systemu dynsmicznego

2.4.1. Ogbdlna metodyka postepowania

Przejdimy ohecnie do analogicznych probleméw i rozwazan dotyczg-
cych dwustopriowe] estymacji systemu dynamicznego. Juz dla pojedyncze-
go el:mentu jest to problematyka bardzo obszerna [10] 1 obejmuje rédzne
przypadki zwigzane z rdézng formg opisu obiektu dynamicznego, rdznym
przedmiotem estymacji i roznymi metodami. W dodatku nawet, gdy problemy
L metody &3 w peini analogiczne do przypadku statycznego - sama nota~
cja jest tu znascznie obszerniejsza i bardziej skomplikowana. Rozpatrze-
nie wszystkich przypadkdéw dwustopniowe] estymacji dynamicznej oczywis-
cie wykracza puza ramy niniejszego opracowania choéby ze wzgleddw obje-
toéciowych. Ograniczymy sie do dyskretnych obiekté$w dynamicznych opisa-
nych ogbélnie w formie operaborowe]j (10,221, co w konkretnych sytuacjach
oznacza estymacje parametréw charakterystyki czasowej. Skrétowosé uje-
cia jest tu uzasadniona pelna analogig do systemu statycznego i mosli-
woscig korzystania z metod i rezultatdéw przedstawionych w p. 2.2 i 2.3,
Rétmies organizacja eksperymentu moze mieé rézny charakter: oprécz naj-
srgécie]j rozpstirywanej estymacji parametréw obiektu na podstawie jednej
itugie] sekwencji wejscia i wyjscia mozna rozpatrywaé estymacje na pod-
shasie wielokrotnie powtarzanych krétkich sekwencji przy tych samych
warunkach poczgtkowych, jak np. W pracy [63]. To drugie podejécie jako
sraktyczrie mato przydatne nie bedzie tu rozpatrywane dla pojedynczej
estymacii na obw stopniach. Powtarzanie sekwencji pomiarowych na 1.
stopniu przy tych samych warunkach poczgtkowych bedzie natomiast niez-
bedne do kolejnych taktdéw estymacji na 2. stopniu, podobnie jak dla
systemu statycznego.

Przedstawimy krbétko trzy wersje:

A. Cpis na 1. stopniu jest dynamiczny, a na 2. statyczny. Jest to
sytuvacja najczeSciej spotykana, szczegbdlnie wtedy, gdy X, dla rézanych
J oznaczajg Xy dla réznych rzeczywistych obiektéw (por. uwagi w p.
1.1).

B. 1. stopied jest statyczny, a 2. dynamiczny. Oznacza to, ze war-
tosé parametru aﬂj w opisie na 1. stopniu zalezy nie tylko od x2j’ lecz
réwniez od poprzednich wartosci Xse Na przyktad w zastosowaniu biome-
dycznym wartosé parametru charakteryzujacego uktad krgzenia moze zale-
we% nie tylko od ostatmicj dawki leku, lecz rodwniez od dawek poprzed-
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nich; w zastosowaniu technicznym - stala czasowa obiektu chemicznego w
okreSlonym cyklu moze zalezeé od ilosci katslizatora w tym cyklu i w po-

przednich.
C. Oba stopnie sg dynamiczne,

We wszystkich wersjach przyjmijmy ten sam co poprzednio opis za-

leznosci ¥y od zij (2.3) oraz takie, jak w p. 2.1 zalozenia o zij’

Ad. A. Opis na stopniu 1. analogiczny do (2.4) ma postaé
n 3 n
yjl'l = FaCxq4)9raq3)
przy znanych warunkach poczgtkowych, gdzie

n n
x"j.". = (xquv xqzj, & iy x’lnj)’ yj]'] = (yqjv y2jo seoy yn'j)

oznacraja odpowiednio sekwencje wejSciowa 1 wyjéciowsg dla ustalonego
‘23’ ﬁq jest odpowiednim operatorem, 313 Jjego parametrem. W praktyce
ze wzglgdu na inercje sekwencja wyjsciowa nie bedzie zalezatra od x1nj'
Jesli sekwencje wejsé i wyjs¢é oznaczaé za pomocg macierzy, jak w pe.

2,1, to opis na 1. stopniu przyjmie postaé

Yha = Fﬁ(xﬂnj’aﬂj)’ (2.46)

gdzie Ynj = [313 yZJ oo ynj]’ Xﬂnj zostato zdefiniowane w p. 2.1.
Mozna rownies korzystaé z innego opisu na 1. stopniu, czasem wygod-
niejszego w zastosowaniach:

bowiem yij zalezy tylko od X494
taki jak poprzednio, tzn. (2.58. Opis analogiczny do (2.9) przyjmuje

obecnie postaé
- 14 N &
¥ij = fﬂ[Aﬂij’F2(x2j’a2J 2 chﬂij’x23'82>‘

Zaktadamy, ze dla kolejnych estymacji na 1. stopniu, tj. dla kolejnych
taktéw J warunki poczgtkowe na 1. stopniu sg te same. Ostatecznie
alsorytmy estymacji majg ogdlng posta¢ taka, jak w przypadku statycz-—
nym, tzn. (2.5), (2.7) i (2.10), czyli te same co poprzednio dane
stuzg do wyznaczenia odpowiednio aﬂnj’ asp i a}m. Co wigcej, tatwo za-
uwazyé, ze rowniez procedury wyznaczania algorytméw estymacji zarédwno
dla metody WM, jak i podejScia bayesowskiego sg identyczne z przedsta-
wionymi w p. 2.2.1 1 2.3.71. Roznica w zapisie polega na tym, zZe w
(2.14) w miejsce F1(x1ij’a1j) wstawiany (2.47). Dlatego tei gestosé £y

zalesy od calej sekwencji Xﬂij i 1gczna ggstosé dla gnj

o oo xﬂij' Opis na 2. stopniu Jjest

zmiennej w. .
J LER



n
fwn(wnj;a‘n'X'm;j'xm;j’ ooy Xgpg) = !—L Le(Wi 38950 %5400 (2.48)
. 1=

Poniewaz macierze X113’ quj s+ S8 podmacierzami macierzy xﬁnj’ wiec
mozna zastosowaé oznaczenle

TanFngiaq XiagoXggs «onr Typyd) € £ (W giaqgeXapg)-

Woéwczas wszystkie dalsze wzory 1 sposoby postepowania sg identyczne
jak W pe 2.2.1 . 2.3.1. Oczywiscie w (2.16) wystapl obecnie
fw(wij:Fa(x2j,az),Kﬂij). Ten sam jest réwniez warunek wystarczajgcy
J..& rownowaznosci, tzn. dla rozpatrywanego przypadku dynamicznego obo-
wigzujg twierdzenia 2.1, 2.2 1 2.3.

Ad. B. Obecnie opis na 1. stopniu jest (2.4), na 2. natomiast

2,y = Fg(Xaj,aa) (2.49)

przy znanych warunkach poczgtkowych podobnie jak (2.47) w wersji po-
przednisj. Zaleznobé analogiczna do (2.9) przyjmuje postaé

o
Yi3 = Fq [x’iij'FE:(XEJ’ai“.ﬂ 2 F(xqy50Xp408p)- (2.50)

Notacja (2.6), (2.7) i (2.10) dia algorytméw estymacji zostaje zacho-
_wzna. W procedurach przedstawionych w p. 2.2.1 1 2.3.1 w miejsce
fa1(aﬂnj;a2’xﬂnj’xej) wystepuje faﬂ(a1nj;82’xﬁnj’x23) otrzymane z za- _
lesnoéci (2.6) po wshawieniu (2.3) 1 (2.50). W miejsce

fw(wij;Fz(xej’aa)’x1ij)
wystapli natomiast
f_w,(wia. ] FE(XZJ. . a2) %44 Y
fatws zavwaszyé, ze z uwzgledniemiem powyzszych zmian wszystkie wzory
i sposoby postgpowania sg identyczne jak w p. 2.2.1 1 2.3.1 oraz te sa-
me sg warunki wystarczajgce dla réwnowazno$ci (twierdzenia 2.1, 2.2

i2.3). : N _
Ad. C. Cpisy analogiczme do (2,4), (2.5) i'(2.9) majg obecnie

;postaé
Yij = B4 (Xygeaqs)s (2.51)
a5 = FalXpira)),s (2.52)
Vg = FaaygeFalog0an)] & PG 5aXsado)s - (2.53)

Notacja dla algorytmdw (2.6), (2.7) i (2110)“2b§ﬁaje zachowana. Sposo-
5y postepowania sg identyczne jak w p. 2.2.1 172,3:1 oraz te same wa-
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runki wystarezajgee dla rownowaznosci. Gestosé dla Eij ma obecnie pos-
taé takg jak w (2.48) z tym, ze zamiast

LWy 53 Fo(xp508500 X4 5)
wystgpi
LWy 53 Fo(Xp508505 X4 40,

natoniast gestosé dla 24,5 Ma postaé takg, jak w wersji B, otriymang
z zalesnos$ci (2.6) po wstawieniu (2.3) i (2.53).

Pewna specyfika wyznaczania 1 notacji algorytméw estymacji wystg-
pi w konkretnych przypadkach przedstawionych ponizej.

2.4.2. Typowe przypadki - przyklady

W charakterze przykitaddw rozpatrzmy typowe przypadki z liniowymi
zalesnoéciami na obu stopniach i normelnymi rozktadami prawdopodobien-
stwa.

A. Niech Sq = 1 = S5 = 1 ry =Ty, =T > 1, zaleznos$é (2.47) ma
postaé

i

przy zerowych warunkach poczgtkowych, gdzie charakterystyka czasowa
(dyskretna odpowieds impulsowa) ma postad

1), (1 2), (2 T
ki,j = ga)kg ) gj)kg ) + ees + a§§)k§r) = a53Ky,

1 2 ) = 1) (2
a1J [?ga) ﬁj) e agg ], K = [kg k§ ) ... kgr)],

uktad charakterystyk kgq), ey kgr) (1 =0, 1, veuy n=1) jest znany,
a1j jest przedmiotem estymacji. Jest to zadanie analogiczne do estyma-
cji parametrdéw charaktery:uyki statycznej, ktéra jest kombinacjg li-
niowg zadanego uktadu funkcji. Zakldcenie zij jest addytywne, tzn.

wiJ =¥ ij + 254 rozktad z, 1 jest normalny 2z zerowg warto$cig oczeki-
wang jak w przypadkach rozpatrywanych w p. 2.2 i 2.3. Zalezno$é (2.5)
jest liniowa

aﬂj = a2x,|j (82 jest wektorem o r skiladowych),

jest to zatem przypadek ilustrujacy wersje A z p. 2.4.1. Zgodnie
z (2.54)

T .
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przy czym

1
- T
8y = 2, kj1®13 = KXy 90 (2.56)

Przy zastosowaniu metody MM mozna na podstawie (2.55) skorzystaé z os-
tatniego wyniku w przypadku A w p. 2.2.2 i1 woéwczas naleizy wstawié gij

w miejsce x1ij’ czyli Gn w miejsce X1nj’ gdzie

J
Goy = [513 By +0e gnj]’ (2.57)
Zgodnie z (2.56)
% T T T
Gy = [K1X11j Boliog == Knx1nj]’ (2.58)

a zatem algorytmy estymacji na 1. i 2. stopniu oraz bezposredniej sg
odpowiednio nastepujgce:

T \=1. oD _
Ban5 = (?njunj> G550 (2.59)
n -1 m
2 T . T
fop = ZS xszannj} Zi Ry JC3 B s (2.60)
i 3=l
m -1 m
- 2 7 T
o = | 2, Xea'anGna} 2 *23%5"ny’ 251
i is

gdzie an wyznaczamy wediug (2.58).
Latwo sprawdzié na podstawie (2.56), ze macierz Gp 5 (2.57) mozna
réwniez zapisaé nastgpujaco:
Cﬁ:j = X‘Inj&’
gdzie EO ky .o K

e K
7 = 0 n-% "n-2
Eing = [x11jI I S x1nd], e p

I oznacza macierz jednostkowg r xr, 0 oznacza kolumnows macierz zerowg
r *~ 1. Zapis ten jest szczegbdlnie wygodny, gdy na 1. stopniu jest tyl-
ko jeden parametr estymowany, tzn. r = 1 oraz

ki,j = aqjki.
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Woéwczas w algorytmach (2.59), (2.60), (2.61) w miejsce GnJ nalesy wsta—
wié

an = x1ann’
gdzie ﬁh jest macierza n x n:

ko kq eee ko kg

0 kg eee Ky_5 Ky o

sa 00 s e s eese00 00000 sss e

0 O see O ko

_I%.:

B. Rozpatrzmy przypadek ilustrujgcy wersje B z p. 2.4.1 dla 84 =
=1, =ry=8,=1r,=r>12z opisani (2.4) i (2.49) o postaci

J
Yij = 345%q450 85 = Zz k1% (2.62)
1=1

przy zerowych warunkach poczgtkowych, gdzie charskterystyka czasowa na
2. stopniu

(D, (1 (2) (2 (r), () Jis
kj = a5 kj + a; kj + ees + 82r ka.r = agkj, 263
T () (@) (e)] D (1) (2 (r) )
as = [ae as ces azr ], kj =[kj kj v nte kjr ],

uklad charakterystyk k§1)’ . kgr) (j =90, 1, sesy m=1) jest znany.
Zakiocenia Zy; 54 takie jax w przypadku poprzednim. Po wstawieniu
(2.63) do (2.62) otrzymujemy

8,] . = aahj, (2-64)

J
= 0y
Hy = ZS kj_1%p) = KyXos

1=1
Ky o= [ky_q Kyop oo wa -

Przy zastosowaniu metody MY mozna na podstawie (2.64) skorzystaé z wy-
nikéw (2.20), (2.22) oraz (2.23) i woéwczas nalezy wstawié hj w miejsce
Xp31 czyli Hj = [h1 h2 cee hj] w micjsce ij. Ostatecznie algorytm es-
tymacji na 1. stopniu dany jest wzorem (2.20), algorytmy estymacji na
2. stopniu i bezposredniej sgq odpowiednio nastgpujgce:

Ty-1 s
a5y = C(HpDoH O™ H DpAg oo (2.65)

* Ty=1
85 (HmDmHm) HBos (2.66)
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gdzie
_ T T Iy s
Hy = [K1X24 KoXop oo ’{2m]’ (2.67)
natomiast macierze Dy i1 B, sg takie jak w przypadku A, p. 2.2.2.
C. Rozpatrzmy przypadek ilustrujgcy wersje C z p. 2.4.1 (oba stop-

nie dynamiczne) dla S, =445, =79 =" r;,=r>12 opisami (2.51)
i (2.52) w postaci

L.
Y95 = 813815 aq5 = a2hj, (2.68)
gdzie
i J
- A A
gij = :E: Ki—lx1lj 2 Kixﬂij’ hj = :24 kj—lx2j = KjXEj’
1=1 1=1

~

ki (1=0,1 +¢0y n=1) jest znang charakterystyka czasowy, kj (3 =
=0, 1y eeey n=1) Jjest zapisanym w postaci wektorowej znanym ukladem

r charakterystyk podobnie jak w przypadku B, macierze K, oraz ﬁj sg
zdefiniowane tak, jak poprzednio. Zaklécenia zij sg takie,jak poprzed-
nio. Postaé zaleznosci (2.68) pozwala przy zastosowanlu metody Md na
skorzystanie z wynikéw (2.20), (2.22) i (2.23), w ktérych w celu otrzy-
mania algorytméw estymacji w rozwazanym przypadku wstawiamy odpowied-
nio g;; i h; zamiast X145 i Xo40 ciyli an (2.583 w miejsce Xﬂnj oraz
Hy (2.67) z zastapieniem Kj przez Kj - w mlejsce X, .

D. W celu ilustracji metody MP rozpatrzmy przypadek, w ktérym o-
ba stopnie sg dynamiczne (wersja C), zakibcenia Z;5 53 taikie,jak po-
przednio, 8, = 1; = S, =Ty = 1, r,=r > 1. Opisy na obu stopniach sg
zatem takie, jak w poprzednim przypadku, tzn. (2.68). Jesli zalozymy
normalny rozktad prawdopodobienstwa fz(ae) taki, jak w p. 2.3%.2, to
postaé zaleznosci (2.68) pozwala na skorzystanie z wyanikéw (2.41),
(2.42) 1 (2.43), w ktérych w celu otrzymania algorytmdéw estymacji
wstawiamy hj zamiast X, zaniast X440 czyli an (2.58)
w miejsce Xﬂnj‘

A az . .
j T8z B

2.5 Mozliwo$¢ uogdlnienia dla zadania estymacji wielostopniowej

Zgodn. 2 zakresem pracy przedstawionym na wstepie ograniczymy
sie tylko do krétkiego przedstawienia mozliwoSci uogdlnienia przedsta-
wionych rozwazah dla zadania estymacji wielostcpniowej w przypadku sta-—
tycznym. Wystgpig wéwczas nie tylko znaczne komplikacje z notacjg, ale
i okreélone trudno$ci merytoryczne. Rozwazmy system statyczny o N stop-
niach (rys. 2.5), opisany zalezno$ciami
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X1 F,(Xg.q” '&GQ- Yy = F,‘(X1ya1)’
a, = Fy(x5585),

. ay ay = FB(X5,83)’

2.1 Fix,.a,) .

! g = yCiprog)

czyli na k-tym stopniu

x hJ°N4 8e_q = Fe(xoa) dlak =1, 2, ..oy N,

—= Fylxy.ay) 8 = ¥

Jeden takt estymacji na (k+1) stopniu wy-

naga okreslonej sekwencji na potrzeby esty-
Rys. 2.5. System statycz-
ny o N stopniach
Fige. 2.5. Static system mierzymy (lub nastawiamy) kolejne wartosci
vith N stages

macji na k-tym stopniu, w czasie kbtérej

X i wyliczamy odpowiadajace im wyniki es-
tymacji parametru a,_4 na stopniu (k-12. Jedynie dla 1. stopnia wyjs-
cie, tj. ¥y mnicrzymy bezposrednio. Je$li oznaczymy liczbe taktéw esty-
macji, czyli diugosé sekwencji na k-tym stopniu przez n,, to Jjeden takt
estymacji na (k+1) stopniu wymaga jednej sekwencji, czyli n, taktéw na
k-tym stopniu, co 2z kolei wymaga nk'sekwencji, czyli IV T taktdédw na
(k~1) stopniu itd. Wymagana liczba taktoéw na 1. stopniu jest zatem
réwna N4-D5teeeDye Ma to okreslone implikacje dle formy i organizacji
zbioru danych.

Po wprowadzeniu do oznaczei poszczegdlnych momentdéw mozemy dla
k-tego stopnia i j-tego taktu na (k+1) sbtopniu wprowadzié¢ oznaczenia
sekwencjli na wejsciu i wyjsciu w postaci mecierzy, podobnie jak w p.
2.1

[5eq, 5 2,5+ xknk,j] = fien,, 3
[Bx-1,1,5 2k-1,2,5 *** ak-1,nk,j] = Ak-ﬂ,nk,j’

gdzie 3y _a
tosci x

i,j oznacza wynik estymacji a4 D3 (k-1) stopniu dla war-
R ]

ki, g° Dla uproszczenia pominieto tu indeks wskazujgcy na to, ze
chodzi o éstymate ay_q dla ne_4 tak téw. Dokladniej powinno byé

: . iobni jak . W pe 2.1, Dla k-te Stopni
dk_q'nk-q,i,a,poco nie ja a1ng wp a g0 pnia

N Vk,nk(kknk,j‘Ak-ﬂ,nk,j)'

pdzie ap jest estymata By, dla stalej wartosci Xk+1,j na (k+1)

9nkaj )
stopniu, . oznacza algorytm estymacji. Dla (k+1) stopnia
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[xk+1,’l w2 *** k+1,nk+1] = Xiept,n

[ak'nk'1 %ny,2 0 Bknny ] T Aeny,

8, = Y (X s A )
k+’\,nk+1 k+1,nk+1 k+1,nk+1’ k,nk+1 ’

gdzie ak+1,n jest estymata a1 dla statrej wartosci :@:1“_2,l w l-tym

k+1
takcie estymacji na (k+2) stopniu. Dla uproszczenis pominieto w ozna-

czeniach indeks 1.

Aby stwierdzié mozliwoéé zastosowania metod MM lut MP do wyzna-
czania algorytméw na poszczegdlnych stopniach zauwazmy, Ze W obu meto-
dach konieczne jest wyznaczenie gesto$ci prawdopodobienstwa dla esty-
matoréw na (k-1.) i k-tym stopniu i nastepnie wyznaczenie odpowiednich
ggstosci tacznych, podobnie jak przedstawiono to dla estymacji dwustop-
niowej. Poniewaz algorytmy estymacji dla kolejnych stopni sg coraz
bardziej skomplikowane (co mozna bylo zauwazyé juz dla dwu stopni),
jest to zadanie bardzo trudne lub wrgcz niemozliwe do wykonania, w
kazdym razie w sposét analityczny. W metodzie MP dodatkowe utrudnienie
mose spowodowaé koniecznoéé wyznaczenia apriorycznych gestoSci dla pa-
rametréw a na poszczegdlnych stopniach przy danej gegstosSci dla aye

Dla estymacji bezpo8redniej parametru ay musimy skorzystaé z su-
perpozycji poszczegdlnych funkeji Fye» tzn.

y = Fq(xq’Fg(xg’ GO FN(xN,aN)) ces ) & F(xq,xz, o XN,aN).

Latwo zauwazy¢, ze jesli estymatory bezposrednie a, sg dostateczne dla
k=1 2, seey N =1, to N-stopniowa i tezposSrednia estymacja ay sg
réwnowaine zardéwnds dla metody MM, jak i MP. W dowodzie wystarczy zau-
wazyé, ze twierdzenie jest prawdziwe dla N = 2, co udowodniono poprzed-
nio oraz, ze z jego prawdziwosci dla N = k > 2 wynika prawdziwosé dla
N = k + 1. Probleny 2 korzystaniem z tego twierdzenia mogy byé spowodo-
wane trudnoScig stwierdzenia dostatecznosci odpowiednich estymatordw

dla wyzszych stopni.

3. DWUSTOPNIOWY WYBOR OPTYifAINEZO MODELU

Przejdzmy obecnie do drugiego podstawowego zadania identyfikacji
wymienionego w rozdz. 1, tj. do dwustopniowego wyboru optymalnego mo-
delu przy petnej informacji probabilistycznej oraz przy korzystaniu z
wynikéw pomiardw i odpowiednich algorytméw identyfikacji. Po wprowadze-
niu oznaczen i sprecyzowaniu psdejécia ogdlnego dla systemu statyczne-
go, podamy konkretne rezultaty dla przypadku liniswo-kwadratowego, wys-
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tarczajgce warunki réwnowaznosci podejscia dwustopniowego i bezpobred-
niego oraz wyniki eksperymentéw obliczeniowych dla rozpatrywanego przy-
ktadu. Nastepnie przedstawimy rozszerzenie rozwazanh na pewlen przypadek
dynamiczny oraz uwagl o mozliwoSciach uogdélnienia na zadanie identyfi-
kacji wielostopniowej.

3.1. Sformutowanie probleméw dwustopniowego wyboru optymalnego modelu
1 ogbélne procedury ich rozwigzywania

Rozwazmy system statyczny o wejéciach Xq i X, oraz wyjdciu y ta-
kich jek w p. 2.1. W dalszym ciggu bgdziemy zakladali, ze (x4,X,,¥) sa
wartoéciami zmiennych losowych (31,52.1), dla ktérych istnieje gestosé
prawdopodobiehstwa £(x4,X,,¥). Proponujemy modele na 1. i 2. stopniu
(por. p. 1.3) odpowiednio o postaci

¥y = Q,‘(x,l,a,‘), (3.1)
'51 = cz(xayaz)) (5‘2)
gdzie
B & 82 & la
x,‘efﬂ. -_-x,., xzeﬂ =Ia,'yeﬁ 2y,

I‘,' 1‘2
a,‘E.ﬂc,‘Q'ﬁ. » 826&2‘;3, Q/‘ 11*.&1""'3,

. x —r—
g X, * & f,.
Wprowadzimy definicje precyzujgce.w jakim sensie optymalne bgdg rozpa-

trywane modele.

Definicja 31. Model na 1. stopniu (3.1) nazwiemy modelem

- * . s
feélt s, = zdzie est wartosciag a, mi-
optyuelnym dia danego o gesil 5 = a4, zgdzie aq J a a4

nimalizujacqg kryterium jekobci identyfikacji
Qlapxy) 2 E [a,,9|x, ] =
XY

= :{ 1{ Q1 [yi;q(xz‘s31)]f1(x1'ylx2)dx'1dy9 (3.3)

czyli !

Q(a)) = min  Q(ay),
€ &y
gdzie q1(y,§) jest zadang funkcjq pordwnujaca wyjscie cobiektu i modelu
na 1. stopniu, @4 = Yx Y= R, ¢ (¥,¥) >0, 91(3,¥) =063y = ¥, £4
oznacza warunkowg gestosé prawdopodobiefstwa ®
W wyniku minimelizacji (3.3) wzgledem a, dla danego X, otrzymamy
zaleznodé a;.qd x,
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a; 2 G(xa). (3.4)

Jest to model dla 2. stopnia wyznaczony w wyniku sptymalizacji na stop-
niu 1. Wartoéci a; mozna pordwnywaé z wartosciami 51 Wyznaczonymi Z mo-
delu (3.2) dla tych samych wartosci X5 1 wyznaczyé optymalny model (3.2),
tj. najlepszg aproksymacje¢ zaleznosSci (3.4) za pomoca wzoru o postaci

(3.2).
Definicja 3.2. Model na 2. stopniu (3.2) nazwiemy mode-
lem optymalnym dla 8, = aé, gdzie 35 Jjest wartoscig a, minimalizujgca
kryterium jakosSci identyfikacji
Qz(aa) E [q2(a;9§1>]=J Q2[3(x2>9¢2(x2132>]fa(xz)dxzv (5'5)
czyli =2 2

(a3

113

min 92(32)1
8-2 € ﬁ'a

gdzie qa(a;,§1) jest zadang funkcjg pordwnujacg wartoscé a; wyznaczong
na 1. stopniu z wartoscig 5& wyznaczong z modelu (3.2) na 2. stopniu
o wiasnosSciach tekich jak Q9 f2 oznacza brzegowg gestosé prawdopodo-
bieAstwa dla x, ®

Gdy zastosujemy podejscie bezposrednie, tj. bez dekompozycji mo-
delu na dwa stopnie , wyznaczamy opitymalng wartosé a, dla wadelu bez-
posredniego o zadanej postaci ¥y = Q(xﬂ,xa,aa}. % dalszym ciggu rozpa-
trywaé bedziemy model bezposredni otrzymeny w wyniku kompozycji moceli
(2.1) i (3.2), tan.

Yy = 0(x1,x2,a2) = gﬂ(x1’@2(xz’32>>' (2.6)
Oznacza to, %e pierwotnie okreslone many modele ns obu stopniach, tzn.
okreslenie postaci modeli ma charaxver dwustopniowy, natomlast wybér
cptymalne]j wartosci a, moze byé dwustopniowy lub bezposredni. Podejs-—
cie dwustopniowe i bezposrednie ilustruje rys. 3.7.

X1
et gix.a) bl

k
:

S X2 # (x,.x,.0,)

X5 i
S | (e—— RS, |
$,(x,.0,)

odel dwuintspniowy 1 hezposredni

Rys. 3.7,
e 3.1, Two=ctace 2n. Girect models

Fig
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Definicja 3.3 Model bezposredni (3.6) nazwiemy modelem
optymalnym dla a, = 32, minimalizujacego kryterium jakoéci identyfika-
cji

Qa,) £ LN ES)) f y3(X0yX 508,50 | %
82 X0, ,y[’l )] = ]1 {2 3 IR 32{]
* £(x4y %,y ¥ )dx,dx5dY, (3.7)
czyli
&,) = min Qa,) ®
ay€ ﬂé

Podejscie dwustopniowe i bezposérednie nazwiemy podejsciem réwno-
waznym, je$li aé = 3

Przy peilnej informacji probabilistycznej, tj. znajomosci gestosci
prawdopodobienstwa f(xq,xa,y), problem dwustopniowego wyboru optymal-
nego modelu polega na wyznaczeniu zaleznoéci (3.4) minimalizujgcej
(3.2) oraz wartosci a, minimalizujace] (3.5) dla danych funkcji @,,
:2, Qg 95¢ Procedura dwustopniowego wyboru najlepszego modelu jest

zatem nastepujgca:

1. Wyznaczamy gestosci fa if,:

f2(x2) = i_{ ’J f(x1)x2’)')dx1dyy fq(quy]xz) = 3%1‘,-)2‘2 .

1 o(x5)

2. W wyniku catkowania (3.3, wyznaczamy funkcje Qq(aq,xz)

3. Minimalizujemy funkcje Gh(a1,x2) wzledem a, przy ogranicze-
niu a, € ﬁﬂ i otrzymujemy zaleznosé (3.4).

4, W wyniku catkowania (3.5) dla wyznaczonej funkcji (3.4) wyzna-
czamy funkcje QZ(aZ)'

5. Minimalizujemy Qz(aa) wzgledem a, przy ograniczeniu a, € &Z’r

~awet bez ograniczer narzuconych na wybor a4 i a, ('czn.aq,1 =R 1,
53 = fR ; wyznaczanie funkcji Q1 i Q2 oraz 1ich mlnlmallzacga moga byé
zadaniami trudnymi lub niemozliwymi do rozwigzania analitycznego i ko~
nieczne jest stosowanie odpowiednich procedur numerycznych, podobnie
zreszty jak w identyfikacji pojedynczego elenentu. Wyniki analityczne
uzyskaé mozna dla przypadku liniowo-kwadratowego (p. 3.2). Zauwazmy row-
niez, ze podobnie Jjak w estymacji dwustopniowej, do wyboru optymalnego
modelu na 2. stopniu nie mozne zastosowal wprost podejsé 1 wzo-
row znanych dla identyfikacji cojedynczego elementu. "WyjScie" na 2.
stopniu, tj. a;, nie jest wprost realizowane i ewentualnie obserwowane
jak dla pojedynczego obiektu, lecz Jjest wyznaczane w wyniku identyfika-
cji na 1, stopniu. Stad tez nie mozna wprost posiugiwaé sig lgczng ges-
toscig f(xz,aq) jako dany.



54

Gdy brak petnej informacji probabilistycznej, a wigc w realnej sy-
tuacji, nalesy postugiwaé sig¢ denymi pomiarowymi, uzyskiwanymi tak, jak
w rozdz. 23

Xpg = [x’l'lj X125 *°° x’lnj]’ g = [y’lj Ty aoe yn,j]

- odpowiednio sekwencja wejsciowa i wyjSciowa na 1. stopniu w j-tymn tak-
cie identyfikacji na 2. stopniuj

Xop = [Xpq Xpp +++ Xoq ]
- sekwencja wejSciowa dla identyfikacji na 2. stopniu.

Podobnie jak w identyfikacji pojedynczego elementu, alzgorytmy i-
dentyfikacji na obu stopniach i identyfikacji bezpos$redniej otrzymamy
postugujgc sie empirycznymi rozktadami otrzymanymi na podstawie wynikdw
pomiaréw lub minimalizujac empiryczne kryteria identyfikacji. W tym
drugim przypadku zamiast (3.3) minimalizujemy

n

Ung(ar) = 2, Vi 2Craggear)]

i=1
wzgledem a4 i otrzymujemy algorytm identyfikacji na 1. stopniu
81nj = W’\n(x’lnj’ynj)' (3.8)
W miejsce (3.5) minimalizujemy

n
Qam(aa) = Z q2[a1nj'¢2(x2j'32)]

wzgledem as i otrzymujemy algorytm identyfikacil na 2. stopniu

8o = W2m(X2m’A1nm)’ 3.9)

gdzie

- [a1n1 B2 ¢ a1nmJ‘

Wreszcie w wyniku minimalizacji

m n
Q’Dm(82) = Z‘ Zl Q1|}ij1¢(x1139x23’52ﬂ
j=1 i=

wzgleden a5 otrzymujemy algorytm identyfikacji bezposredniej

Ezm = gém(iﬂnm’xam’ynm)’ (3.10)

gdzie

ii'1mn = I:x’ln'l ¥qpp **- 'X‘lnm]" Ynm = [YM Lo e Ymn]'
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3. 2. Przypadek liniowo-kwadratowy

Rozpatrzmy blizej przypasdek liniowo-kwadratowy; dla ktérego moina
uzyskaé wyniki analityczne. Przyjmijmy dla obu stopni modele liniowe o
postaci

¥ = A% (3.11)

E’lk = Aka2’ k = 1' 2y seey 11 (3-12)
gdzie a?k jest k-tym wierszem macierzy A1, Aﬂ jest (1 = 31) - macie-
rzgq parametréw na 1. stopniu, A, 88 (84 ~ 82) - macierzami paramet-
réw na 2. stopniu. W celu wprowadzenis parametréw wektorowych a4 i 8,
jak w zapisie ogélnym (3.1) i (3.2) - zalesnosci (3.11) i (3.12) mozna
zapisaé nastepujgco:

Yy = Aq(x1)a1, 51 = AZ(IZ)aa’

gdzie
T T T )
aj = [311 ayp e aﬁl] (r1 =1 51),
T T T P T T T T
a5 = [a21 85p +o- 321]’ 8o = |85%q 8opn et a2ks1]

(k= 1, 2y eaey 1)
agkp oznacza p-ty wiersz macierzy A, (p =y 25 weoy sq), a zatem
r, = 1'84°8,, A1(x1), A2(x2) sq maclerzami odpowiednio (1 = rq) i
(r1 x rz):

X’? 6T coe 6T xg 6T o (—)T

—T T _T _T T —'T

oT x vee O _ 0F X5 saee O
Aq(xq) = 1 . ’ A2(x2) = .,_.?.....-- ’

P =T P i il T

0" 07 oo 11 0= 0% s x2

8T = [00 ... 0].
Zgodnie z powyzszymi oznaczeniami model bezpoSredni (3.6) przyjmuje
postaé

V= Aq(xg) Ay(xy)a,.
Niech
9@ = G-DTEF,  apaliiy) = (a3-8) (-a,).
Woéwczas kryteria (3.3), (3.5) i (3.7) przyjmujs odpowiednio postad:

Q»\(a»]) = E {[Z_ - Aq()_{q)a»]]’l‘[z - Aq(ﬁq)aq]lx2}v (3.13)

XY
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Qlay) = E {[?; = Az(Ea)az]T[?; = Ag(za)aa]}, (3.14)

T
Wap) = E [y - M) a(xpdar] [y - M (xg) M(xdag))e (3.15)
XrXord
Przez przyréwnanie do zera gradientéw tych funkcji wzgledem wektordw
minimalizujgcych podobnie jak dla identyfikacji pojedynczego elementu
[10], tatwo otrzymaé nastepujgce wyniki

» T -1 ] .

o ={§1 EHEREWENIPR ) zﬁl[ﬂ(wzlxz], 25, 16)

a3 ={E [02G) 22)}™" E [22G03], (3.17)
%2 X5

a5 ={xEx [A r'5‘(52) A,?(E,]) Aq(xq) Aa(’—‘a)]}-1x E v [Ag(_}ge) A,?(g,“)l].
=2 SRS (3.18)

Ostateczny wynik dla zadania wyboru optymalnego mocelu na 2. stopniu
otrzymamy po wstawieniu (3.16) do (3.17). Zauwazmy, se do wyznaczenia
a; i 52 wystarczy jedynie znajomosé odpowiednich momentdéw rozkladu
f(xq,xe,y), natomiast ostateczne wyznaczenie wartosci ag wymaga znajo-
moSci rozkiadu brzegowego f2(x2) i moze by¢ trudne lub niemozliwe do
uzyskania analitycznie nawet dla najprostszych rozkladdéw z powodu trud-
noséci z catkowaniem w drugim cztonie wyrazenia (3.17).

Jak wiadomo, zaleznodci liniowe (3.11), (3.12) wygodnie jest zapi-
sywaé uzywajgc iloczynu Kroneckera macierzy [54] :

3113 3123 en e aan

A ®B - a21B a22B see aan

am1B amZB ol @ amnB

gdzie A = [aij] jest mscierza (m x nj). Wyniki (3.16)-(3.18) moina prze-
pisa¢ w innej formie po podstawieniu

T P T
A,‘(X,‘) = Il® X,‘, 1\2(x2) = Il® IS1® x2' (3'19)

gdzie Il i Isq sg odpowiednio macierzami jednostkowymi (1 * 1) oraz
(s1 x sq). Z zapisu tego skorzystamy w p. 3.3 w dowodzie lwierdzenia
o réwnowaznosci.
Rozpatrzmy szczegdlny przypadek $q = l = T, = 1 S, = Ty tzn. za-
leznosci (3.11) 1 (3.12) maja postaé

y = a4X4» 51 = agxz. (%.20)
Wowezas wyniki (3.1€)-(3.18) s3 nastepujgce:
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E  (x,¥[|x5)
. Ey T (3.21)
a, = —————z———--* 21
TTE ()
Xq
i, =| E (_ XX ﬂ_ E (x%.Y). (3.23)
2 [)_(1,32 %% %40 %o0d 2%
Aby ostatecznie wyznaczyé a;, nalezy wyliczyé drugi czion (3.22), tj.
E (x,8)) -If H(x,),(x,)dx,, (3. 24)
2> 2
gdzie
E (x¥]x5)
H(x,) & x o
¥ E GFxy
et

Trudnos$ci, o ktérych byta mowa, zwizzane sg z catkowaniem (3.24). Trud-
noéci takich nie ma natomiast w sytuacji empirycznej podczas wyznacza-
nia algorytmu identyfikacji (3.9), bowiem obecnie dostepne sg realiza-
cje a4, dla danego Xo9 czyli wyniki identyfikacji na 1. stopniu. Zgod-
nie z (3.16)-(3.18) algorytmy identyfikacji (3.8)-(3.10) majg nastepu-
Jacg postaé otrzymang przez wstawienie momentéw empirycznych:

- n 1 &
T T
81nj = Z 1\1(}9]13) A1(x1'ij):| Z A1(xqij)yij. (3.25)
L i=1 i=1
- m q &
82m = zz A g(x2j) hz(XEJ)} :E: Ag(XZJ)a1nj ’ (3026)
e 3=
(< < .1 1 =d
L= | 2, 2L ha0xay) Mlayy) 4q0xygg) Ae(xza)]
L;}:1 i=1
m n
j=1 i=1
W szczegdlnym przypadku (3.20) algarytmy identyfikacji .sa nastepujace
n
x113y"
=1
84ny = ln 2 ¥ (3.28)
i=1 X1ij
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m a4 m
T
%om = (Z "2;1"23‘) Z *25%1n3? (3.29)
i 3=
m 8 ELAETE
85p =<Z 2 "113"23"23) 22 X35%413715° (3.30)
i i jo im1

Przyktad 3.1. Niech w (3.20) s, =1, = 1, tzn.
Y= axq & o= ayx,

Zardézmy rozktad normalny dla (1'51-22) z wektorem wartosci oczekiwa-
nych i macierzg kowariancji odpowiednio

2
e % "0 Y20
m= B W=|%p o2 Hi2|,
. Hog MH1p 93

W celu wyznaczenia a; (3.21) nalezy ustalié
! 1 !
E (%42 |xp) = mguqy + wyg
X0y
oraz
E Blxy = @p?+ (o3
%4
gdzie mb, m%, 04, u%o oznaczajy odpowiednio momenty warunkowe, }:dre
mozna wyliczyé ze znanych zalezno$ci dla rozikiadu normalnego [50] . Po
przeksztalceniach otrzymamy

E (xppep) = ag + agxp + ayx,

XY
gdzie
yn bL %3 (VI K ankt 4
2012 20 12 20012 2
% = t*to =T 2 *%"‘1‘“‘2(”‘1"’2*"‘0"2 =g U
a o [o
2 2 2 2
u u o b Moy Ly
20 1 20M2 20"12
Tl R e R B S B
2 2 2 2

oraz

E (xflxp) = 8y + pyxp + ﬁaxgv

2 _ H2 "12
30“’1"“2‘*(“‘1‘ ?m2> ’
G2
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H92 Hqp P
51=2<m1-—0'éma—c§' e
2 2 %2
Zgodnie z (3.21)
2
w Ot SqXy + HXp
&1=_B+B +82.
o) 1%2 %o

Na podstawie (3.22)

2
4 Oy ¥ @fy ¥ B

32——75 X =
s By + 84Xy + 8%

Wartosci oczekiwane] wzgledem.52 nie mozna tu wyznaczyé analitycznie i
trzeba stosowaé odpowiednig metode calkowania numerycznego dla konkret-
nych wartosci liczbowych momentdéw rozkiadu normalnego.
¥ celu wyznaczenia 32 (3.23) mozna skorzystaé z poprzednich wyni-
kow:
. 2
E[r E (] E [x(ag+ agxy a2%5) |
% X4y Y X
3 .2 1T -

2= 2 P BT = — o -
E ) 2 2
}2[?2 Eﬂ (%7 |, ] %2 [52(80 + Baxs sggg)]

Po przeksztaiceniach otrzymamy

N mom,‘m2 + mo'1\ + fgloy + Molgg
By 55 gz a o .
g~ (oq + mq)(( + m2) + L;m,lmzu12 + 2u§2
Zacdanie upraszcza sie znacznie, sgdy Bqp = 0. #béwczas @, = 31 = ﬁe =

=01 aé moina wyznaczyé analitycznie:

2 -
. Aoty + 24(05 + m3)  mym 1 5 & mal 20 + D5l -3
2 - 2 25, i = 2 2°
5 mz) ity (a1 + mq)(o, + m5 )

1}

Przyxiad 3.2. Niech 11 = 8, = 1y ry =TIy = 2,

= 1) 2
7 = a§Vxy + 2f?,

59
(2) (1) 2)

Eq = a; "X5 ¢ aé 5

1) (2 T 1) (23
Ao [0 7] o [0 o)
Cznucza to, ie Xq wptywa tylko na wartosc drugie] skladowej wektora a4.
Zakladany kryterium kwadratowe na obu stopniach oraz rozklad normalny



€0
dla (1,34,52) jak w przyktadzie poprzednim. Zadanie dla 1. stopnia
jest znane [10] i jego wynik jest nastepujgcy:

E @ x4x) -E (F|x) E (x4 %)
y Epy Y X4q] %, = &% 3 21 %5

a4 5 — )
E £5|x) -[E (x4]%x,)
= X7 1%, [Eq _1|2]

E@x) E (E|x) = E (7 %)) E (xq]%,)
a1(2>' _ 2 X Xq0¥ | x4

E (J_t%lxa) = [E (_:g,[:.:a)]2 '
X

=

a po wstawieniu odpowiednich momenté4w i przeksztalceniach otrzymujemy

2 - w.u ¥
(M)* _ 0% = Mok " _ _
817 = o 0 8 = YiXp+ 1y = G(xp),
192 = ¥12
gdzie
2
B & k0% = Mo*2
1= 235 2
TqHy — g
2 4
C o Ceqg%5 = Baphapdmg + (Mpn0d = Hagigllp
Y2 = g 202 _ 2 .
192 = W2

Poréwnujgc G(x2) z przyjetym modelem Q(xz) na 2. stopniu, tatwo zauwa-
2yé, ze

n* (2*
82

= Y a3 = Yoo

Dla podejScia bezposredniego

Y = agO)x1 + agox2 + a§2> .
gdzie a(O) = 8(1).
e 1 © (1) (2
¥ wyniku minimalizacji wzgledem as""yas "ya3 funkcji
1) S
Way) = E [1 - a§0)§1 - aé Zy - age ]2 )
X XY

po odpowiednich przeksztalceniach otrzymujemy

%(0 1)* ~(1) (3% ~(2) (2)*

ag)=“’(|/""‘2 =Y¥Yq4 =8 7 87 =T =80 .

Przyktad 3.3. Dane sy taxie, Jjak w przykladzie 3.2, przy zaioie-
niu a22 = 0, tzn.
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7 = a,(l1)x1 + a§2)’ ;,(]2) _ ('l)x

a przy podejsciu bezposrednim

o)

. 1
Yy = a3 %, + aé )xa,

gdzie a§0> = (1).

84

N L. (DY L ()¢ S : : .
dartosci a4 1 aj sg oczywiscie takie, jak w przykiadzie po-
przednim.

Dia 2. stopnia minimalizujeny wzgledem a

2) M, 72
QQlay) = EZ [ag - a5 52] .

(2) funkcje
2

Po wstawieniu 852) i przeksztaiceniach otrzymamy
(" B
. L= nS + o '
2 2

gdzie Y4 i 72 sg takie, jak w przykladzie 3.2,

To = - mYs - MY vy = a{P°
2 = g 170 2¥1s Yo = 84 .

Przy vodejsciu bezpos$rednim minimalizujemy wzgledem aéO), 351) funkecje
Way) = E [g - a§o>§1 - aéq)ga]z .
42 Xony

Po przeksztatceniach otrzymamy nastepujacy wynik:

51005 + m3) = my(ugy + mymy)

~(0)

3 = Yyt Yo = )
e 0 (mﬁ + of)(mg + og) - (g, + mym, 2
5( 2,(0f + 1) - maQag, + mymy)

32 b Y,‘ + .

Y
2 (m% + U%)(mg + cg) - (u/]2 + m1m2)2

3.3%. Porownanie podejscia dwustopniowego i bezpo$redniego

Sformutujemy obecnie i udowodnimy twierdzenie podajgce wystarcza-
jacy warunek réwnowarnosSci obu podejs8é. Sens tego twierdzenia polega
na tym, ze jesli zaleznobé (3.4) otrzymana w wyniku identyfikacji na
1. stopniu ma t¢ samy postaé,co zalozony model (3.2) na 2. stopniu, to
oba pocdejscia sz rdwnowasne.
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Twierdzenie 3.1. Zaidzmy, e rozwlgzania zadan minimalizacji
funkedl (3.3, (3.5) i (3.7), tj. odpowiednio aj = G(x,), 3%,
8, - sg Jednoznaczne. Jesli istnieje taka wartos¢ a, 27bedf,,
ze 2
AN alxy) = &(xb), (3.31)
x5 € X
2 2
~ L ]
to 8y = 85 = b.

DOWOD. Zauwazmy, ze jesli aé Jjest rozwigzaniem jednoznacznym, to
aé = b, bo tylko wtedy Q2 przyjmuje minimalng wartoéé roéwng zeru. Wys-—
tarczy wykazaé, ze 52 = b. Zgodnie z (3.%1)

S CIEQACOTI I EY

a4 € fiuXq,y
= E ¥y @4(x,4,G(x,)) =
1Y {94 [z 0q0xqp0(x, ]fxz}
= §1E’1 {Q1 [5_"4’1(’51' q’z(xz’b)J] | X2} =
= E {91200 2200 80))] | %o}

8 € fp Xq90Y
Zauwazmy, ze wynik minimelizacji wzgledem ay W ostatnim wyrazeniu rodwna
sig¢ b 1 nie zalezy od Xy Identyczny jest zatem wynik minimalizacji
wartosci oczekiwanej tego wyrazenia wzgledem X5 czyli

2y Ry Tpripy (91l2r o Caq p 00250 } =

min E { E {qﬂ[l'qﬁ(§1'¢2(§2'32}l| xz}} =

ay € £y, X5\ %44y
= E { min = qQa |y, & (x4, (x 3a St xa }. (%.32)
P anzeﬂ;2 By I { "[— AN 2N 220 92 ]l (}

Poréwnujac pierwszg minimelizacje w (3.32) z (3.7) po wstawieniu (3.5)
i uwzgledniajgc jednoznacznis$sé rozwigzania tero zadania 52, otrzymuje—
my zatem &, = b = a)
2 2 Qo Fa Do

Zauwazmy, ze W przyktadzie 3.2 speiniony byl wystarczajgcCy waru-
nek rdéwnowaznosci, tzn. G(xz) i @(xz) riaty te samy postad liniowg.
Stad podejécie dwustopniowe i beuzpoSrednie dato te same wyniki.

¥ przypadku liniowo-kwadratowym latwo pokazaé, ze réwnowsinisé
wystepuje dla niezaleinych wej$¢ na obu stopniach.

Twierdsenie 3.2. Jesli dla przypadku linioso-kwadratowego z7ien-~

ne losowe X, 1 X, sg stochastycznie niezaleine, to ag = Eye

DOWOD. ' dowodzie skorzystamy z zavisu (3.19) oraz ze znanych
wtasrosci iloczynu Kroneckera [>4] :
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(A®B)(C®D) = AC ®BD, (A ®B)e = Ae ® B, (3.33)

aep -1 e s, (3. 34)

gdzie A,B,C,D sg macierzami, e jest wektorem kolumnowym.

Po wstawieniu (3.16) do (3.17) i skorzystaniu z zapisu (3.19) oraz
zalozenia o niezaleznosci otrzymujemy

a3 ={ ig[(ll B L, Bl 81, 8 53)1}4 )

~E {(11 LR ’_‘2)<§1 [ @ x)(1; @ E’N) =t

X

22

x E (I ® ) . ]
e [(T) ® x4 llxz]} (3.35)

Wyrazenie (3.35) przeksztalcamy korzystajgc w odpowiednich miejscach
z wtrasnoSci (3.33) i (3.34):

5={ye L, ®[§2 (x,x3)] 7"} >_E<2 (e L, ® )"

. (11 ®[§1 (§1§$>J-1> £y (@ ®xlx,]} =

= { neL ® [!;2 (gaz_cg)]"‘-} EZ{ (Il ® [;1 (:_:1:5}')]—1 ® )_:2> x

Sy =]}

W powyzszym wyrazeniu mozemy w odpowiednich miejscach dopisaé macierze
jednostkowe odpowiednich stopni, potrzebne do dalszych przeksztalcen,
a nastepnie skorzystaé z pierwszej wtasnosci (3.33), w ktérej C i B sg
macierzaml jednostkowymi:

*

G{non, ol @Bl € ([[ef @)

x b

¥

(I, ® Isq) ® 1523_(2] EqE’Z [(x® )_‘1)|X2]} =

= {Il 2 Is,l 2 [22 (’_{Zifg)]—q} (Il ® [EJ—(" ()—C’IE%] g ® Ise>x

“E (I, ® I, @ x,) E [(y ® x)%5] ¢
52{ 1 S, Zo 51’1[(1 ’_‘1)[‘2]}

Korzysvajac z (3.33) wykonujemy dalsze przeksztalcenia:
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a‘={I®E xx)] "o [E (xxT)”} E  (y®x, ®x,).
2=1h [}_C1 1%7)] [52 x%5)] xpxpy o R

Do wyrazenia (3.18) wstawiamy (3.19) i przeksztatcamy, korzystajgc w
odpowiednich miejscach z wtrasnosci (3.33) i (3.34):

N T T -1
Ay & {xEx [, @ I, ® x)(1; ® 2)(L @ xN(T; @ I & ZZ)J}
Xq1%5

~ B [y 1518’ 2,)(I) ® X))y ] =

ESTESI
:{ E I:(I1 ® x4 ®§2)(Il ® 5%‘ ®§g)]}_1 [(Il ® x4 ® xz)y]:
XX X4, 2,y
=y B |13 ®(x,4 ®:_:2)(:£1 ®x2) } E Y ®xq ®x,) =
{51'1‘2[ | Zr X
=[11®E (x,x7) ®E  (x,x 2)] ':; ¥y ®x ®x,) =
Xq X5 Eqr ¥y
=I®E(x )1®E(x T)-q} E (y®x%x, ® x,) = a-
[ 1 [51 ] [ 2] XXy LR 2
. Q. E. D.

Réwnowazno$é latwo sprawdzié wprost dla przypadku (3.20). Wdwezas po
wstawieniu (3.2) do (3.22) dostajemy

E [x B (yylx)]

=[E2 (x,x 3 = EE/I’(:) -

1
= ——IF (x,x Tq E ()_(D_gl):g.
E (£§ [ X, ¥ 21 2

%, X9 Xosd

Zauwazmy, Ze W przypadku jednowymiarowym dla nieskorelowanych zmiennych
X4 i X, réownowaznosé zauwazylismy juz w przykiadzie 2.7 dls zjozk}_adu
normalnego.

Nie zawsze wyniki 1denuyfikac,]1 dwustopnlo\ve' i bezposSredniej sg
" identyczne. Doktadniej méwizc, wartosé a2 otrzymana w wyniku dwustop-
niowej optymalizacji modelu moze _byé gorsza niz wartas$é optymalna 52,
czyli wartosé kryterium identyfikacji (3.7) dls ap = ; moze bye wigk-
sza niz dla a‘2 = 52 To samo powiedzied mozna w syhuscjl empiryczne],
bawiem wartosm 8oy b3 82m
aa i 62 Dla parownanl_a podejscia dwustopniowegs i tézpodredaiego wpro-
wadzié mozna wskainik ’

' traktowaé nalezy jak nrzyblizenia odpowiednio-



Prioyktrad 3.4

Powrdémy do przgkladu 3.3 1 zauwazmy, ze dla Yo = O zachodzi

réwnowaznosé, tzn. aéq = 321). Jedli natomiast Yo # 0, to na ogdt
*
é') # é‘ « W rozpatrywanym przykladzxe mozna wyznaczyé analitycz-
¥
nie wzewy okreflajace qkam" i Q( (1. ) przez wstawienie wyznaczonych

'3
poprzednic wartosci ago

i 52 . Po przeksztatceniach otrzymamy

o . N am) - 2y + B2 .
W\ag T ) = U v g = Siglilgg + Oglly LI -
g+ 493

m
« (Byg + momy )+ 72(01 + mn) + 270<71 L ) _"“'§>
2 2 . 2
+ (05 + m3) <71 * ¥ “‘2"‘2—2'> ' 5. 57)
Bp + 85

m
aag*) - a@™) = v, 270[“‘1 - =2 (ugp + m1mz)} ¥
m2 + 02

2 2 2.2 2
- 149 2 + Moay — Syl _ " .
2 (m,‘ + 0,2‘)(1112 + cg) - (u,]2 + m,lmz)2 (mg + 052

mp(igo + Tomp) [‘“ ("2 M ma) - me(“12 + mmp) gy + mom
o5 + m5 (@7 + oD (mF + 03) = (g + mymp)°

m(c m)-m( +m (Ban + M m,)
[2 1* 1“12 19] 20 mozl (3.38)
@2 + 0 (@3 + 03) - (uqp + muy)® |

Po wstawieniu do (3.%6) mozemy wyznaczyé warto$é & dla nych wartosd—
ci liczbowych poszczegbédlnych momentow.

3,4, Wyniki eksperymentdw obliczeniowych

Skomplikowana postaé zaleznoSci & od rozpatrywanych parametrToéw
(momentéw) w przyktadzie 3.4 nie pozwala zori-v'swad sip w o rakterze
wpiywu tych parametrdéw na wartosé wskaznika 6. W tym celu mcina
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przeprowadzaé "eksperymenty obliczeniowe", tzn. wyliczaé warto$ci &
dla réznych wartosci interesujgcego nas parametru 1 uzyskiwaé wysresy
ilustrujgce zalezno$é & od wybranego parametru, pozwalajgce na wycigg-
niecie pewnych wnioskéw o charakterze jakoSciowym. Obliczenia przepro-

wadzono za pomocg mikrokomputera IMP 85, dla ktérego opracowano progra-
my wediug wzordw w przykladzie 3.4.

1 [ 1 0.5 0.5
m= |1 0.5 1 o]
0.5 © 1

Do obliczen przyjeto nastepujgce wartoéci wstepne parametroéw:

i

(oznaczenia momentéw jak w przyktadzie 3.1). Nastepnie zmieniano posz-

czegblne parametry w zakresie: Dy Mgy Wy € (0,100); 00,01,02¢£(O.5,10),
Bigr Hogr M4 € (-0.5,1). W poszczegdélnych przypadkach zmieniano jeden
z parametréw w powyzszym zakresie przy pozostatlych parametrach statych,
réwnych wartosciom wstepnym. Uzyskiwano kilka wykreséw dla kilku sta-
iych warto$ci jednego 2z pozostalych parametréw.

Rozpatrzono nastepujgce przypadkis

a
1

\\\ "® my=10
NN, @ my=20
\ \ N, N\

Voo NN @ my=50
\ \ \ \

\ \ NN ® my=00
\\ \ \

\

\ @ my =200
05 \ 3

o
48

== ®

§
S

-
\

\

\

|

|
|

\

g —\——_.__.‘/_/ \_;
\\.—/ /)(\\'/ - \\ P R:
?.g 08 10 12 14 16 18 20 222426 28 30

41

Rys. 3.2. Zaleznosé wskaznika &6 od o
Fig. 3.2. Depencence of the index 5 on 94
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1. Badano zalcznosé 6 od 0, dla wartosci my =1, 2, 5 10, 20.
Wynik ilustrowanc na wykresie (rys. 3.2). Wykres na rys. 3.2b przed-
stawia powigkszenie zaleznosci 6 od 0,4 dla maiych warto$ci & . Z prze-
prowadzonych eksperymentéw dla rozpatrywanego przykiadu mozna wyciggngé
nastegpujgce wnioski: Dla mq/o$2>>1 roznica wzgledna miedzy podejsciem
dwustopniowym i LeAposreanlm jest duza (rys. 3.2a), dla m1/0$ =1,

S = O (rys. 3. 2bq a dla mq/01'<<1 § dazy do zera. Zauwazmy, ze dla

1/01 =1 Yo = 0 i woéwczas w rozpatrywanym przyktadzie podejscie bez-
posrednie i dwustopniowe jest rdéwnowazne. Ponadto dla ustalonych para-
metrow roz&ladu ma/og = 1, Tak wigc dla matych wartos$ci oq,mq/o$>>
>>>u?/o . Oznacza to, ze rozrzut X9 jest znacznie mniejszy niz roz-
rzut Xye Poniewaz w rozpatrywanym przyktadzie, po zastosowaniu podejs-
cia dwustopniowego, nie uwzgledniono na drugim stopniu zmiennosci pa-
rametru modelu wystepujgcego przy x,, blad wzgledny jest duzy. Nato-
miast dla duzych wartosci G4 m1/01<3<m2/ég rozrzut X5 Jjest znacznie
mniejszy niz rozrzut x,. Maiy TOZrzut X, pray duzym rozrzucie x, powo-
duje, ze drugi stopien dla parametru modelu wystepujgcego przy *4 nie
ma istotnego znaczenia i woéwczas rozwigzanie otrzymane w wyniku zasto-
sowania podejécia dwustopniowego jest bliskie rozwigzaniu uzyskanemu
przy podejsciu bezpoérednim.

2. Badano zalezno$é & od c2,gdy m, = Oe5, 1, 2, 3, 5. Odpowied-

nig zaleznoé¢ pokazano na rys. 3.3.

5 (1) m=05

@m,:LO
1,0
3 my=2,
@m,:S.O
K (& mi=50
\
N
\\
\ S~
N T ®
0.5 N
N
\\
\ ~o
\ o
\ e~ ——
N TTTTTmmmee ®
\ ———
A e e e C)
\ I @
\ - g T
S s ";“T‘f_ﬁ‘ﬁ——r—r—éa —
06 08 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 3.0 o,

Rys. %.3. Zalezno$é wsk:
Fig. 3.5. Depenuence of index & on J5
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Z eksperymentdw przeprowadzonych dla rozpatrywanego przyktadu mozna
wysungé nastepujace wnioski: Ze wzrostem wartosci o, wartoSé¢ bigdu
wzglednegs & ustala sig na pewnym poziomie zaleznym od wartosci M.

I tak dla my <2 (krzywa 1, 2 na rys. 3.3) oraz wartosci o, takich,
ze m,‘/c1 2 2/ce,wskaznik 5 jest bliskil zeru. W tym przypadku mozna
zauwazyé, ze Jjezell rozrzut b9 i X5 jest poréwnywalny, to Yo = 0. Na=-
tomiast dla 0, rosnacego warto8é wskasnika ustala sig. W rozpatrywa-
nym przedziale dla m, rosngcych ustalona wartod8é wskasnika & maleje.
Dla m,; = 2 mozna rauwazyé,ze 1o dgzg do zera,gdy ©, dgzy do nies~
kohczonobscei. Wskagznik & dla duzych wartosci cé'dest bliski zeru
(krzywa 3 na rys.. 3.3). Dla m > 2 ze wzrostem m, ustalony poziom
wskaznika & rofnie. Spowodowane to jest tym, Ze ze wzrostem my male~
Je wspéiczynnik rozrzutu x,. Ustalanie si¢ wskaznika & na pewnym po-
ziomie zaleznym od.m1 mozna uzasadnié tym, ze dla ustalonego m, ze
wzrostem’ o, rozrzut X, jest coraz wiekszy w stosunku do rozrzutu Xq»
a gdy zastcsowans podejécie dwustopniowe,nie uwzgledniono zmiennoéci
parametru modelu wystepujacego przy X, Woéwczas podejsScie dwustopniowe
wnosi pewien systematyczny biad (zalezny od m1)9 ktéry zaobserwowano
badajac wskaznik & ,

3. Badano zaleznoéé 8 od u12,gdy m, = 0.5, 1, 2, 3, 4. Uzyskang
zaleznodé zilustrowano wykresem na rys. 3.4. Wykres na rys. 3.4b jest
powigkszeniem zaleznoéci & od w, dla maiych wartosci 8 . Z przepro-
wadzonych eksperymentéw dla rozpatrywanego przykiadu moina wyciggngé
nastegpujace wrioski: Dla warto$ci m, = 1 wskatnik & jest bliski zeru
w catym przedzxale zmiennoéci B (rys. 3.4b), a to dlatego, ze w tym
przypadku :n,l/ov,l = m2/°2 i wéweczas 15 5 0, co powoduje, 2e podejécie
bezposérednie 1 dwustopniowe daje poréwnywalne wyniki. Natomiast dla
wigkszych m, ze wzrostem korelacji miedzy X4 i X, wskasnik & maleje.
W tym przypadku stosujgc podejécie dwustopniowe, mimo iz na drugim
stopniu nie uwzgledniamy zmienno&ci parametru modelu wystgpujgcego
Przy Xq» nie popeitniamy duzego bzedu, gdyz b9 i X, Sg silnie sko€:12-
wane. Dlategs parametr a, wyznaczony na pilerwszym stopniu i a;
wyznsaczony na stopniu drugim sa bliskie odpowiednio parametrom
E§O> i qu) wyznaczonym przy podejsciu bezposrednim. Ponadto zauwaimy,
se wskaznik 6 rosSnie ze wzrostem my dla ustalonego Hooe Jest to analo=-
giczna sytuacja jak podczas badania zaleznosci & od o, przy réznych
ma (wowczas przyjeto Hap = 0). Ze wzrostem m, wspdiczynnik rozrzutu
X4 jest coraz mniejszy od wspdtczynnika rozrzutu X5 8 woéweczas podejs-
cie dwustopniowe wnosi duzy bigd.

4, Badano zaleznodé & od bygr 8AY my, = 1, 2, 3, 5, 10. Wykres
3.5 ilustruje uzyskang zalezno$é. Z przeprowadzonych badan eksperymen-
talnych dla rozpatrywanego przykiadu mozna wysungé nastepujgce wnioski:
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Rys. 3.5. Zaleznos$é wskaznika & od k10
Fig. 3.5. Dependence of the index 6 on 119

Dla m, = 2 6= 0, gdyz dla ustalonych pozostatych parametréw Y5 = 0,

co daje réwnowainosé obu podejsé. Natomiast dla pozostalych m, ze Wzros-
tem korelacji migdzy ¥y i xy wskaznik 6 maleje. Podobnie jak w poprzed-
nim przypadku, silne skorelowanie y i X4 powoduje, iz pocdejécie dwu-
stopniowe nie wnosl duzego biedu, mimo iz na drugim stopniu nie uwzgled-
niono zmienno$ci parametru modelu wystepujgcego prazy Xqe Silne skorelo-
wanis ¥yi Xq powoduje, ze wystarczajaco doxladnie wyznaczono paramety
a4 na pierwszym stopniu. Tek wiec parametry uzyskane metoda bezpos-
rednig i dwustopniows sg pordwnywalne dla silnie skorelowanych y i Xqe
Dla ustalonego Hag wskaznik o6 maleje wraz ze wzrostem my dla m, = 2
6= 0, a nastepnie & rosnie ze wzrostem m,. Zauwa>my, 2ze podobny prze-
bieg ma 1o wtedy, gdy zmienia sie m,y 3 wartosé Y, ma istotny wpiyw
na réznicg obu podejsé.

2.5, Przypadek systemu dynamicznego

Uwagi ogblne o réznych mozliwoSciach formutowania zadan dwustop-
nilowego wyboru optymalnego modelu sg analogiczne do przedstawionych f&
wstepie pe. 2.4. Peine rozpatrzenie réznych przypadkéw w tym zakresie
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wymaga oddzielnego opracowania i pokonania nowych, istotnych trudnosci.
Obecnie ograniczymy sie tylko do przypadku liniowo~kwadratowego z zaXo-
seniem, ze sygnaly wejéciowe i wyjéciowe na 1. stopniu sz realizacjami
proceséw stochastycznych stacjonarnycn. Zatozymy réwniez, ze drugi sto-
pien jest statyczny, postaé¢ charskterystyki czasowej obiektu na 1. stop~
niu jest ta sama dla rdéznych X5, natomiast wartosé X, Wplywa na pewien
parametr tej charakterystyki. Warto zauwazyé, ze jest to przypadek od-
powiadajgcy czestym realnym sytuacjom praktycznym, w ktdrych X5 zmie~
nia sie na tyle wolno, ze w jednym takcie identyfikacji na 2. stopniu
mozliwe Jjest przeprowadzenie praktycznie "peinej" identyfikacji na 1.
stopniu (lub na 1. stopniu mamy wrecz dr czynienia ze zbiorem réznych
realnych obiektdw o réznych wartosciach Ky = por. interpretacje podejde
cia dwustopniowego w rozdz. 1). Jednoczeénie wlasnosci dynamiczne o-
biektu na 1. stopniu sz stosunkowo proste i wartosé X wpiywa tylko na
wartos¢ pewnego parametru charakterystyki czasowej bez zmiany rze¢du o-
biektu, np. dla obiektu pierwszego rzg¢du na 7. stopniu od wartosci X5
moze zalezed np. wzmocnienie lub stara czasowa. Dodatkowa interpretacje
takiej sytuacji mosna znalezé w p. 1.4, gdzie X, oznacza wielkosé zaso-
bu lub rozmiar zadania podczas sterowania na drugim poziomie.

W celu uproszczenia zepisu ograniczymy sie do przypadku jednowy-
miarowego na 1. stopniu (s1 =1 =14=1 8;,=r,> 1). Rozwazania
mozna jednak uogdlnié na przypadek wielowymiarowy, podotnie jak dla
systemu statycznego. Zgodnie z zalozeniami modele na obu stopniach sg
nastepujgce:

i
Ty = Z ky_g(aqdxgyy  (pore (2.58)), (3.39)
1=

- by
8 = 8x%o5 (3.40)
gdzie ki(aﬂj) jest chaorakterystyka czascwag (dyskretng odpowiedzig im-
pulsowg) 4 wyrdznionym parazetrem 844 ktdrego zaleznosé od X5 jest
przedsioten identyfikacji na 2. stopniu. Zaktadamy, ze dla kazdego
oraz dowslnych i, ia, crey ip wartosci

(X ss¥s 53 Kas: 29T: 53 eeed X Y a3 Xou)
111J’ 113' 1123’ 153 1ipa 1pa 23

83 wartosciami zmiennych losowych
(s 59V 53 Xas s9d: 23 seed Xqs s9¥s 33 X ),
—111J <144 —1123 =153 11pJ 1pa 2]

tzn. istnleja odpowiednie rayczne rozkiady prawdopodobiedstwa; yij sg
wertosciani wyjsciocwymi obiektu na 1. stopniu. Zakladamy ponadto, ze
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dla kazdego J (qua,y ) jest dyskretnym procesem stochastycznym sta-

cjonarnym.

iJ
Kryterium jako$ci modelu na 1. stopniu ma postaé

2
Y= E Gy -3y
i zgodnie 2z zatozeniem o stacjonarnos8ci nie zalezy od 1. Jak‘wiadomo
[M0] - optymalna charakterystyka czasowa speinia nastepujace roéwnanie

sumacyjne:

o0
Ry, [89%2] = > kl(aq)%cqxq[s—l,)%], (3.41)
1=
gdzie Ryx quxq oznaczajg odpowiednie dyskretne funkcje korelacji,

tzn.

Re,xq [sax5] = B (X43%95,5]%p)

yx, (s3] = E (ype%q3]%2)s

gdzie %44,¥; 83 zmiennymi Xq340Y dla warto$ci Xpy = Xpe

A ij
‘Optymalna wartosé az wyznaczona na 2. stopniu przy kryterium kwadrato-
wyn wyraza sie znanym wzorem

o T m 1
ah :[E Geoxal " E (el (3.42)
N -7 o

gdzie a,I jest wartoscia a, dla optymalqeg charakterystyki czasowej na
1, stopniu. Przy wyznaczeniu kl oraz an wystepuja istotne trudnosci:
Kkoniecznosé rozwiazania réwnania sumacy’nego (%.41) oraz wyznaczenie
drugiej wartosci oczekiwanej w (%Z.42); moment ten nie jest bowiem dany
WpFost; lecz moze by¢ wyznaczony vo rozwigzaniu zadania na 1. stopniu.
Druga trudnosé jest poadobna jak w przypadku statycznym, pierwszg poko-—
fujemy natomiast uzyskujgc rozwigzanie przyblizone dla ukladu rownan
algebraicznych przy skoiiczonej sranicy sumowania w (%2.41). Trudnoéci
sg mniejsze w sytuacji empirycznej, i3dy zamiast Rxqxq 1 Ryxq pastugu-
jemy sie empirycznymi funkcjami korelacji dla skonczonegos c¢zasu ob-
serwacji. W wyniku rozwigzanla odcowiedniege rownania algebraicinego
[10] otrzymujemy skonczong liczbg wartosci ki(a1j> i ostatecznie war-
tobd a4 dla sartosci Xy na 2. stopniu. Jidwczas na 2. stopniu posiu-
gujemy si¢ algorytumem identyfikacji (%.29).

Zadanie upraszcza sSig znacznic, jesli X144 ¢la kazdesgo §  Jest

d
tzwe. dyskretnyw btialyz czumem 5 funkceji autoxorelucii
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1 dlas =0
Rx4x1[sj Y0 dlas £0 °

Wéwezas, jak wiadomo, optymslna charakterystyka czasowa jest nastepu~
Jjaca:

k; = Byx1 [1,x2]

dlai=o0
Przyklad 3.5
Niech xﬂij bedzie dyskretnym bialym szumem, natomiast
Rqu[i,xz] = clexp % 35) , ¢>0,
X

Sy, =T, = 1, tzn. a4 = ayX,e
Optymalna charakterystyke czasowa na 1. stopniu jest zatem nastepujgca:

i
ki = C exp (— 7),
x
2
czyli jest to dyskretny czion inercyjny pierwszego rzedu o wzmocnieniu
cxs i stalea czasowea x2 przy zatozeniu okresu dyskretyzacji réwnego 1.
Niech a1 x2, tzn. nalezy znaleié optymalne liniowe przyblizenie zalez-
noéci statej czasowej na 1. stopniu od wartosci X, na 2. stopniu. Mini-
malizujac
Qlay) = E [(l‘g - a2’—‘2)2]
X
=2
wzgledem a, otrzymujemy
7\
. E(x3)

32 = “-——'E (}_{g) .

Przy nicznajomos$ci odpowiednich momentéw X5 obserwujemy kolejne wartos-
ci XZj i s%osujemy algorytm identyfikacji na 2. stopniu

a. =

3
°m J

'\)Nf\.‘
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3.6, Uwagi o identyfikacji wielostopniowej

Zgodnie z przyjetym zakresem pracy ograniczymy sie tylko do pew-
nych uwag dotyczgcych mozliwoSci uopdlnienia na zadanie wielostopnio-
wego wyboru optymalnego modelu. Rozpatrzmy system statyczny o N stop-
niach z zaproponowanymi modelami poszczegdlnych stopni o postaci

¥y = @1(}{1,&1),

a4 ¢2(x2’ 32)’

52 QB(X3,33)7
By_q = ey (s ay)s
czyli na k-tym stopniu
8_q = @k(xk,ak) dla k = 1, 2, «esy N; @

0 = r %€ Lo

Zaktadamy, ze Xqs Ko seey X Y sg wartodciami zmiennych losowych
(51,52, ceey gw,l), dla ktérych istnieje igczna gesto$é prawdopodo-
bieAstwa f(xq,xz, ey XN,y).

Definticja 3.4. Model na k-tym stopniu (k = 2, 3, ..., N)
nazwiemy modelem optymalnym dla a, = a; minimalizujgcego kryterium ja-
kosci identyfikacji

* —_
(3 =E [ o Caans Bl e Fipr o0 %] =
Xy

- b
o N L S I A CRE) LN C AP NPHEPPHE S
Lk

gdzie 9y jest funkcjg takg jak w def. 3.1 1 3.2 B

Dla k = 1 okre$lenie optymalnego modelu podaje definicja 3.71. W wyniku
minimalizacji Qk otrzymujemy

* .

B = O (e qaXi 0 voes Xy)e
Jest to najlepsza w sensie probabilistycuinym aproksymacja funkcji Gk—1
przez zadang parametrycznie zaleznosé Do

Definicja 3.5. HModel bezpofredni

¥ = ®1(x1,dé(x2, ...,@N(XN,aN))...} & @(xq,xg, ey xN;aN)

nazwiemy modelem optymalnyn dla ay = EN minimslizujgcego kryterium ja-
kosci identyfikacji
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Way) =x1,.._,xN,y[q1(y’y] / j j&q4q1[?'°<x1'x2'°°"XN;3N8“

x f(x1,x2, ceny xN,y)dx,ldx2 oo dedy =

Dla wiegkszej liczby stopni oczywiscie rosng komplikacje analitycz-
ne i obliczeniowe w zadaniu wyznaczania optymalnego modelu warto$ci pa-
rame tréw a dla peinej informacji probabilistycznej oraz komplikacje
2 organizacjg 1 wykonaniem eksperymentéw (a zwlaszcza z organizacja
zbioréw danych) w sytuacji empirycznej, podobnie jak to zaznaczylidmy
W De 2.5. Sytuacja empiryczna jest tu bowiem taka, jak w zadaniu esty-
macji wielostopniowej.

Roéwniez dla przypadku wielostopniowego rozpatrywaé mozna réwnowasz-
noéé podejsScia wielostopniowego i bezposSredniego podczas wyznaczania
optymalnego modelu na ostatnim stopniu, tzn. aﬁ = EN' Jesli rdwnowasz-
nosé taka nie zachodzi, mozna wprowadzié¢ wskainik 8 oceniajgcy rézni-
ce jako8ci modeli, tak jak w p. 3.3 dla N = 2. Latwo wykazaé, ze jesli
dla poszczegdlnych stopni 8y calezy tylko od Xy ot tzn.

L]

8 = Gy(Xeyq)
oraz ¢a+1(xk+1’ak+1) ma postaé takq samg jak Gk w sensie sprecyzowanym
w twierdzeniu 3.1 dla k = 1, to aN = a,\I Dla liczby stopni wysszych
niz 2 jest to jednak zalozenie bardzo mocne (chodzi o zaleino$é tylko

ad xk+1).
Dla Jjednowynicrowego przypadku liniowo-kwadratowego tatwo wykazaé
rownowainosé dla niszalesznych zmiennych Xqr Xy eeey Xyo Niech

¥ = aqxg,

51{—1 = akxk dla K = 2, 3, esey N.

Poniewa? rownowaznosé zachodzi dla N = 2 (p. 3.3), zeatem wystarczy wy-
wazat, z€ & rownowaznossci dla ¥k  stopni wynika rdéwnowazno$é dla k + 1
stopni (k 2 2). Zsauwazmy, ze

¥ = AKXy eoe Xy

zoten
E (Zq&g L E‘i?
Zpreer kol

5
3]
)

E GDE & . E oD

W oo . K
X9 e i

inewam-ak S ak*qu*q, zaten
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E (dkyyq)
a* _ e
k+1 ~ E > ¢
. (Xiee1)
~k+1

Po wstawieniu ai = 3, otrzymcemy

€ [Hq Bz - }_ckz>]

e =3
E (§$) E (gg) .es E (5§+1)

X4 X a1

L 2
8+ = k+1’

czego nalesato dowieséé.

4, PRZYKELADY TECHNICZNYCH ZASTOSOWAN IDENTYFIKACJI DWUSTOPNIONEJ

W rozdziale tym przedstawiono zadania identyfikacji dwustopniowe]
kolumny destylacyjnej oraz obcowzbudnego silnika prgdu statego. Przy-
ktady te ilustrujg rozwazania ogdlne opisane w poprzednich rozdzialach.
Dla kolumny destylacyjnej z wypeinieniem badano wplyw parametréw prze-
plywu pulsacyjnego na proces wyniany masy. W tym przypadku korzystano
z metody identyfikacji dwustopniowej oraz uogdlnienia na przypadek i-
dentyfikacji tréjstopniowej. Przedstawiono wyniki eksperymentu, modele
matemstyczne badanego procesu, alzorytmy identyfikacji i wyniki obli-
czed. Kolejny przykiad dotyczy badania charakterystyk obcowzbudnego
silnika prgdu statero. Opisano zadanie modelowania i identyfikacji cha-
rakterystyk statycznych oraz wiasnosci dynamicznych tego silnika z wy-
korzystaniem podejécia dwustopniowego. Dla konkretnych silnikéw oprzed-
stawiono wyniki badan symulacyjnych,modele, wyniki pomiardéw, alsorytny
i wyniki identyfikacji.

4,1, Identyfikacja dwustopniowa kolumny destylacyjnej z wypeinienien

oraz przeptywem pulsacyjnym

4.1.1. Opis problemu

Jednym z parametréw charakteryzujgcych prace kolumny destylacyjnej
jest objetoéciowy wspdiczynnik przenikania masy. Dla danej koluumny jest
on staly. Zalezy przede wszystkim oG parametrow geometrycznych kslumny
oraz nate¢zenia przeplywu destylowane] mieszaniny przez kolumns. Jednym
ze sposobdw intensyfikacji wymiany masy Jjest wywolanie okresowych drgan
w mieszaninie przeptywajace]j przez kolumne [36] (rys. 4.1). Drgania te



77

powodujg wzrost burzliwoscl w obrgbie obu faz, zakidcajg stabilnosé
warstw na styku faz, zmniejszajg grubosé tych warstw, a tym samym
zmnie jszajg sumaryczny opdr przenikania masy. Pojawia sig koniecznosé
badania wptywu parametréw pulsacji na objetosSciowy wspdéiczynnik prze-
nikania mesy. Dla konkretnych zastosowan wystarczy badaé¢ przyrost
wspdétczynnika wymiany masy spowodowany pulsacja. Wprowadimy oznaczenias
x, - nate¢zenie przeptywu destylowanej mieszaniny przez kolumg
(m3‘ h-1 )y
X, - czgstotliwos¢ pulsacji (5'1),
v,v. - objegtoSciowy wspdiczynnik przenikania masy dle kolumny 2z pulsa-
torem i bez pulsatora (kg-m’i h'1),
y - przyrost objetosciowego wspdiczynnika przenikania masy spowodo-
wany pulsacja, y £ v - Vo

W tym przypadku zadanie identyfikacji polega na wyznaczeniu zalez-
nosci miedzy nstezeniem przepiywu destylowanej mieszaniny przez ko-
lumne, czestotliwoscig pulsacji, a przyrostem objetosciowego wspbdiczyn-
nika masy, tj. nalezy ustalié zalezno8¢ miedzy xq9 X,y Oraz y, a8 kon-
kretnie nalezy poda¢ funkcje ¢ w (3.6) oraz na podstawie danych pomia-
rowych wyznaczyé optymalne parametry tego modelu. W celu rozwigzania
tego zadania moina zastosowaé metode identyfikacji dwustopniowej.
Przyjmijmy natezenie przeptywu destylowanej mieszaniny za wejscie na 1.
stopniu, a przyrost wspdéiczynnika przenikania masy za wyjécie badanego
obiektu. Woéwczas zadanie identyfikacji na 1. stopniu polega na zbadaniu
zaleznosci miedzy tymi wielkosciami, a konkretnie na ustaleniu funkcji
4, w modelu (3.1) i wyznaczeniu jego optymalnych parametrdw. Odpowiednie
zadanie identyfikacji na 2. stopniu polega na zbadaniu zaleznodci mie-
dzy czgstotliwoscig pulsacji a parametrami a, wyznaczonymi na 1. stog—
niu, czyli na ustaleniu funkcji @2 w modelu (3.2) i jego optymalnych
parametrow. Czegstotliwoéé jpulsacji jest tu wejéciem na 2. stopniu. Po
ztozeniu funkcji ¢, i Q2 strzymamy poszukiwang zaleznosé miedzy na-
tezeniem przeplywu, czestotliwoéciag pulsacji, & przyrostem wspéiczynni-
xa wyniany masy. Zaleino8¢é te mozemy teraz badaé metods bezposrednig.
Zadanic identyfikacji na 1. i 2. stopniu mozemy potraktowaé jako zada-
nie pomocnicze podczas ustalania postaci funkcji ¢, a optymalne para-
metry modelu wyznaczone na 2. stopniu jako parametry funkcji & wyzna-
czone metodg dwustopniowsg.

4.1.2. Opis danych pomiarowych

Badania eksperymentalne wykonano dla kolumny destylacyjnej o wyso-
kosci 1 m i $rednicy 0,15 m 2z wypelnieniem pierscieniami typu Raschiga.
Do badan uzyto mieszaniny 80% n-heptanu i 20% toluenu. ¥ pierwszym kro-
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Rys. 4.1. Kolumna destylacyjna z pulsatorem
Fig. 4.1, Distillation column with pulsator
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Rys. 4.2. Zaleznos¢ objgtosSciowego wspdiczynnika przepikenia magy v 24
nateienia przeplywu x4 dla réznych czgstotliwosel puluacgi: X2

Pig. 4.2. Mass exchange coefiicient w versus flow rate x9 o0 aiffcrent

N vibration frequency x,
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i pomiardéw pr

ku dia kolumny bez pulsacji dla réznych wartosci natgzenia przepiywu

dla roznych czestotliwoéci pulsacji. Pomiary wykonano w Instytucie In-
synierii Chemicznej i Urzgdzen Cieplnych Politechniki Wroctawskie].

tej podstawie wyznaczono objetosciowy wspéiczynnik wymiany masy dla
résnych wartodci natezeniam przeptywu. Nastepnie eksperyment powtdrzono

zmierzono stezenié mieszaniny n-heptan~toluen na wyj

Wynik

O = U ‘¢ =uw uwgyo'o = tfoesind epnyiiduy
L*% eTaqey




80

Wprowadimy oznaczenias

Vio ~ wartosé objetosciowego wspdiczynnika przenikania masy dla zadanego
natezenia przeptywu X430 dla kolumny bez pulsacji, 1 =1, 2, ¢ee, n,

n - liczba punktéw pomiarowych,

Vij - wartosé objetoéciowego wspOtczynnika przenikania masy dla zadanego
natezenia przepiywu xiij oraz zadanej czestotliwo$ci pulsacji x2j'
121y 2y eeey Ny J =1, 2y ¢cea, MW,

m - liczba zadanych czestotliwoSci pulsacji.

Zwréémy uwage, e wartosci wspdiczynnika przenikania masy spowadowa-
nego pulsacjg sg wyznaczone niekoniecznie dla tych samych wielkos$ci nate-
#zenia przepiywu co wartoSci wspdiczynnika przenikania masy bez pulsacji
(t3. X110 # x1ij tabe. 4.1). Spowodowane to jest wzgledami technicznymi.

W celu wyznaczenia przyrostu wspdéliczynnika przenikania masy dla zadanych

wielkoSci natezenia przepiywu naleiy rozwigzaé pomocnicze zadanie identy-

fikacji, polegajace na wyznaczeniu zaleznoSci miedzy wspoélczynnikienm
przenikania masy dla kolumny bez pulsacji a nate¢zeniem przepiywu, tj. na-
lezy wyznaczyé optymalny wektor parametréw modelu

3(1

Vo = Bolxqr8) = 857%; 0
gdzie 8y = [361)aé2)]T - wektor nieznanych parametrow, VO - wyj$cie mo~
delu.

' (4.1)

Postaé¢ funkcji @0 ustalamy na podstawie analizy danych pomiarowych
(rys. 4.2). Przyjmujemy kryterium jakofci identyfikacji

n _ aé1) '
lag) = :E: [ln Vip - 1n %éé)x1i0 >]2. (4.2)
i=1

Powyzsza logarytmiczna posta¢ kryterium pozwala na analityczne wyznacze-~
nie algorytmu identyfikacii. W wyniku minimalizacji {(#.2) wzgledem a5 0=
trzymujemy

2(1) (1!
“on 20n )
= = * 4.3
30n (2) oxp a2
8on On
~gdzie ag, - optyanalny wektor parametréw modelu (4.1,
N a
N SO A Yl i ¢ (%)% (%ns
n = [?On 3n" ] » 2on = HonPon» Mon * :23 01307451300
n T
a r -
bon £ D, P0(*150) 18Vigs op(¥q30) 2 [“‘ 110 ‘} .
i=1
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Dla danych pomiarowgch przedstawionych w kolumnie (1) tab. 4.1 otrzymuje-
oy aOn = 0.90, a5, .97, a optymalny model (4.1) ma postaé

ﬁb(x1,aOn) = 4,97 x1° .

Powyzszg zalezno$é uzyjemy do wyznaczenia przyrostu wspétczynnika prze-
nikanis masy spowodowancgo pulsacjg o czestotliwosci x23 dla zadanego
przeptywu x1ij' tj. wyliczamy

Y3 = Vi = %(Xq55080n)s

gdzie yij—wartoéé przyrostu tego wspdiczynnika. Tak obliczone wartosci
yij wykorzystamy w dalszych rozwazaniach.
4,1.3. Algorytmy identyfikacji i wyniki obliczen

Na podstawie analizy zmian wartoéci przyrostu osbjgtoSciowego wspdi-
czynnika przenikania masy dla rdznych wartodci natgienia przeptywu oraz
ustalonej czestotliwosci pulsacji proponujemy nastepujgcg postaé¢ funkcji
o w modelu na 1. stopniu

o (xq084) = 8177x4 . (4.4)
gdzie a = [agq) ag2)]T - wektor nieznanych parametroéw,

Zadanie identyfikacji na 1. stopniu sprowadza sig¢ do wyznaczenia
optymalnych parametrow 311 i a§2 dla ustalonej czestotliwosci pulsa-
cji (tj. X, = xzj). Przyjmujemy nastepujgce kryterium jaxosci identyfi-
kacji na 1. stopniu

S (,(2) 2{"\12
Q4j(aq) = ;E; [}n Vi - 1n (aj X115 )] . {(4:5)

1=

Woweczas optymalny wektor paranetréw modelu (4.4), minimalizujgcy kryte-
rium (4.5), wyZnaczamy 2€ wzoru

- - (1) -
/1) '1~
1nﬁ
B, .
13 o
81ng = = ’ (#e5)
(?) A\‘) ’
th i
aﬂna eLp \ )
L | L NG

sazie 843 ~ sptymalny wektor paramet~ow modelu (4.4),
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n
(1 _ -2
My = 2 vy lang - 13
i=1 i=A / iz
(2) n n
2 1 2 a
A,,j =3 Zln x'lij Z:lnyij iy
i=1 i=1 121 i=1

n n 2
2 1
B'\;j = Z 1‘“‘113-32 1nx,]i:j .
i=1 .=1

Jest to algorytm identyfikacji na 1. stopniu.
Dla danych eksperymentalnych przedstawionych w tab. 4.1 wyznaczono

optymalne parametry modelu (4.4) dla rdzpnych czestotliwoéeci pulsacji.

Wyniki przedstawiono w tab. 4.2 oraz na rys. 4.3.

Tabela 4.2
J 1 2 3 4 5
x,, | 333 |5.33 | 7.00 | .67 | 10.0
a§3§ 0.861 | 0.988 | 0.687 | 0.700 | 0.721
a§§% 0.783 | 2.799 | #.729 | 6.845 | 8.342
aly af)
I 10}
1 . /
7
———————— - ./
L) //
s 5l
0.5 .,
7
//
—
0 5 0 xglst] 10 5 10 xgle ]

Rys. 4.3. Zalezno$é optymalnych parametréw modelu na . stopniu aq od
czgstotliwodci pulsacji xp
Fig. 4.3. Dependence o9f the 1-st staze optimal model varameter a1 on
the vibration frequency X5
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Na podstawie analizy zmian parametrdéw optymalnego molelu (4.4) przy zmia-
nie czestotliwoéci pulsacji zaproponowano nastepujgaca postaé¢ funkeji Qz
(M
&

@2(x2,a2) = ' 5) (2) » (4.7)

gdzie a5 = [ag') aéa) a§3>]T ~ wektor nieznanych parametrow. Jest to mo-
del na 2. stopniu, a zadanrie identyfikacji na 2. stopniu polega na wyz~
naczeniu optymalnych parametréw tego modelu. Na 2. stopniu przyjmujemy
nastegpujgce sryterium jakosci identyfikacjis

%2(32) Z [a,(lgg (1) (ln a,g 2) ~ln aé <2)1n x J) 2] (4.8)

¥ wyniku minimalizacji kryterium (4.8) wsyglefem a, otrazymujemy

o ]
ol a5
m n
2m o
(1)
A
8on = agg) = gg——- ] (4.9)
2
(2
A
2| | = ()
= LT\, /]

n 1! 2
. 2 B 1 .
32 = E In x?j - m( E in Azj) .

Jest to algorytm identyfikacji na 2. ztopniu..
Dla danych z. (tat. &.2)
(2 _ n ap (3D

{7 - - 3
a.)m = \;.7), a?m = Je2s azm‘ > J.06
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Zatem optymalny model (4.7) ma postaé

0.73
¢2(x2’32m) = |o.06 x22.25 .

Po zlozeniu modeli (4.4) i (4.7) otrzymamy optymalny model przyrostu
objetosciowegop wspdiczynnika przenikania masy

N _ 2.23_0.73
Q(xﬂ,xz,azm) 2 01(x1,Cé(x2,eem) = 0.06 x5"“’x3
wyznsaczony metods dwustopniowg.
Optymalne parametry tego modelu mozemy wyznaczyé metodg bezpas-
rednig, proponujgc funkcje & w postaci

al2) alM
q(x1,x2,a2) = aéB)x2 2 X4 2 , (4.10)

gdzie ay = [351) age) aéi)]T - wektor parametréw modelu.

Poczgtkowo trudno bylo na podstawie analizy danych eksperymental-
nych ustalié teki model. Dopiero wyniki identyfikacji na pierwszym
stopniu oraz zlozenie modeli (4.4) i (4.7)-pozwolity na okres$lenie
klasy modeli opisujgcych przyrost objgtoSciowego wspdiczynnika przeni-
kania magsy spowodowany pulsacjg. W wyniku minimalizacji bezpoédredniego
kKryterium

mn n a£2) ROXD
Aay) = Z\ Z [ln Vi - ln<a§5)xzj 2 X945 2 >:| (%91
J=1 i=1

wzzledem as otrzymujemy bezposredni algorytm identyfikscjti

%(1) ~ (1)
am asz

~ ~ ~{2)

32m = agi) = aéa’ 'Y (4.12)
agi) exp aéB’

gdzie 321 - optymalny wektor parametrdéw modelu wyznaczony metodg bez-
posrednis,

5 ~(1) ~(2)'~(3>’]T sl !
&y = [az 87 % v 8y = Wby

i) n

a T

Mam 2 2, 2, 9 Chryp¥og)® Gy goag)s
j:’] i=1
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m n
o
bam = Z] ; ¢ (Xq5 50 Xp5)10 ¥ 4o
J= =

T

W(x1ij'x2j) e [1n X434 10 Xpy 1] ¢
Korzystajac z algorytmu (4.12) dla danych pomiarowych (tab. 4.1) obli-
czamy §g1/= 0.08, 5(2) = 1.89, ”ég) = 0.69. Zatem optymalny model wyz-

2m
naczony metodg bezposSrednig ma postaé

& (X407 8yy) = 0.08 x,°9%,0°69,

Widaé, ze asn £ Eem‘ Dla pordwnania wyznaczono wartes¢é wskainika & o-
kreslonego wzorem (3.36),w ktérym w miejsce ag i 32 wstawiono odpowied-
nio a5 i Ezm. Wartosé ta wynosi & = O.12. Zauwazmy, ze W omawianym
rrzyktadzie rdinica pomigdzy podejsciem bezposrednim i dwustopniowym
jest duza. Spowodowana ona jest matg liczbg pomiardéw na 2. stopniu

(tj. malg liczbg réznych czestotliwosci pulsacji) oraz zaleznoScia
migdzy x4 1 X5 (tj. dla rdéznych czegstotliwoéci pulsacji ze wzgledow
technicznych zadawane byly roézne wartoSci przepiywu mieszaniny przez
kolumne). Druga przyczyna nawet w prostym przypadrku liniowym (przykiad
3.1) powndowala réznice migdzy tymi podejsciami. Zastosowanie podejs-
cia dwustopniowego pozwolilo jednak na wyznaczenie funkcji 24 i @2 (mo-
deli (4.4 i (4.7)) na podstawie danych pomiarowych, a to z kolei u-
Yatwito ustalenic funkcji & w modelu bezposSrednim (4.10).

4.2, Uwzzlednienie wplrywu amplitudy pulsacji na objetosSciowy wspdiczyn-
nik przenikania masy - uwogdlnienie dla przypadku identyfikacji trdéjsto-
pniovej

Innym parametrem pulsatcra, ktoéry ma rownieiz wplyw na przyrost
objetosciowezo wspolczynnika przenikania masy w kolumnie destylacyjnej
omOwionej W p. 4.1, jest .:uplituda pulsacji. Oznaczmy przez Xz amplitu-
de pulsacji. W zelu ubzdania wplywu amplitudy pulsacji na przyrost ob-
Jetoscilowego wspoicuynnika przenikania masy mozna skorzystaé z uogdlnie-
nia dia przypadku ideatyfikacji tréjstopniowej. Wowczas na 3. stopniu
naleiy zbadaé zaleznodd migdzy weixtorem parametrow as modelu (&4.7)

a amplituda pulsacji, tj. naleiy ustalié zaleznosé

52 = QB(X3,85), (4-15)

: — (1 =(2::(3T . . ;
gdzie: a = [aé }aé a§5 ] - wyjscie modelu na 3. stopniu, az - wek-

tor paranetrdw modelu.



W celu ustalenia zaleznoéci (4.13) powtdrzono badania eksperymen-
talne opisane w p. 4.1 oraz wyznaczono optymalne parametry modeli na
1. 1 2. stopniu dla réznych wartosci Xz ¥yniki przedstawiono w tab.
4,3 1 na rys. 4.4 (amplituda pulsacji jest podawana w metrach).

Tabela 4.3

1 (2) (3
ko Xy ®ak | %omk | 22mk
1 0.015 0.18 2.81 0.04
2 0.030 0.27 0.32 0.28
3 0.045 0.73 2.23 0.08
4 0.600 0. 38 1.23 0.84
{1) (2) (3]
O;M qu Q2m
1.0 30 10|
. ) . 7
05t = — — ———— 15f = ————— 05 //
ol ° 7 fgml 0 . AXJml 0 _V_,%’ . {Jml
lo 0,03 0.06 0 003 0.06 o 003 006

Rys. 4.4. Zalezno8é optymalnych parametrdéw modelu na 2. stopniu 85 od
amplitudy pulsacji xs3.
Fig. 4.4. Dependence of the 2-nd stage optimal rodel parameters a, on
the vitration amplitude X3

Wprowadzmy oznaczenia:
Xy = k-ta wielko$é amplitudy pulsacji,
8onic ™ sptymalne wartosci wektora parametréw modelu (4.7) dla k-tej
wielkosci amplitudy pulsacji,
a _ [?(1) a(2) a(3) T '
2wk ~ |[T2mk “2mk “2mk] °
.k='_1, 2, evey P .
P -~ liczba zadanych wartesci amplitudy pulsacji.
- ‘Na podstawie analizy wynikéw identyfikacji na 2. stopniv (rys.
4.4) mozna zapropsnuwaé model (4.1%) w postaci

=(1) RYD)
| SN
‘¢5(x3,a5) = _Séz) = a§2>= s (.14

)2 N B CS Wk
v : 37

]
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(1) (2

gdzie az = |az a5 a§5) a§4>]T - wektor parametréw modelu na 3.
stopniue.

Optymalny wektor parasmetréw modelu (4.14) wyznaczemy przez mini-
malizacje kryterium

P
Q}(ai) = Z [(ag;llz - agq))z + (8(2) §2>)2 +
k=1

+ (1n aégg - 1ln a§4) - a§3) 1ln xak)2]

wzgledem a}. W wyniku otrzymujemy algorytm identyfikacji na 3. stop-
niu

_ - - ) -
1 1 1)
] (13
k=1
p
2) 1 2)
gp P Z aémk
=
= | o |7 | A0 ’ (4.15)
3) 2p
a
3p By
a(#) Aég)
exp
] *3p 1 L <B3p )_

gdzie 8z, = optymalny wektor parametréw modelu (4.14),

0 : P P
YD) (3 1 (3
Aip = Z 1n as i in ka - E(Z in a2mk><z 1in x5k>,
K=1 k=1 k=1
@ _1f< 3\ _af< o (3)
ABP = 5(2 m? &x) (Z in a&nk) - E(Z‘ In x5k>(kz n asnpin x3k>,
: k:: :
£ 2 A< e
3p © Z 1n Xy = ;(ZI in x5k) .
=

) . (3} )
Dla Gznych 2z tat. 4.3 a(5’ = .59, 3(2) = 1.67, aﬁ) = 1.67, a5p =

= 49.%b. Optymaln;: mode (4.8, ne “postaé

[5.59
,(X &, ) = T.67

5p’ 9
4,56 x;'b/
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a przyrost objetosciowego wspdiczynnika przenikania masy uwzgledniaja~
cy wplyw amplitudy pulsacji

0.39, ’l 67,1.6
Q(x1’x2’x3’a3p) =2, (29,2, (x2,d> (X3,8.3 =49, 56%4 X3 7,

4.3, Zastosowanie identyfikacji dwustopniowej do wyznaczania wpiywu pa-
rametréw wypeinienis kolumny na objetoSciowy wspédiczynnik orzenikania
masx

4,3.1. Cpis problemu

Rozwazmy kolumne destylacyjng 2z wypetnieniem o przeptywie pulsa-
cyjoym (opisang W p. 4.1). Jednym z parametréw wypeinienia, od ktérego
zalezy objetosciowy wspdlczynnik przenikania masy, jest Sredni opér
przeplywu destylowsne] mieszaniny przez kolumne bez pulsacji. Opér ten
jest staty dla danego wypeilnienia kolumny. Pojawia sie koniecznosé zbs-
dania wplywu parametrdéw pulsacji na poprawe wspoédiczynniks przenikania
masy dla kolumny z réinym wypeinieniem, a konkretnie nalezy ustalié, jak
zmienia si¢ przyrost tego wspoiczynnika spowodowiany pulsacjg w zalez-
noséci od Sredniego oporu przeplywu charakteryzujgcego dane wypeinienie.

Viprowadimy oznaczenia:
x§1) - nagezegie przeptywu destylowanej mieszaniny przez kolumne

(w” h” "),

xgz) ~ czestotliwo$é pulsacji (5-1)’

x§5) - amplituda pulsacji (m),
[x('l) (2) (5 1T,

- sreunl oplr przeptku destylowanej mieszaniny przez kolumne bez
pulsacji (mm H 0+ m ch),
VyVg = atjetosciowy wspdiczynnik pszenikania masy przez kolumng z pul-
sacjg i bez pulsacji (kg-m “-h™'),
y - przyrost wspoéiczynnika przenikania mzsy spowodowany pulsacis,
y&v - Ve
Przy zastosowaniu podejécia cwustopniowego nalely rozwigzac nias-

x2

tepujace zadania: Na 1. =topniu dla kolumny z zadanyn wypetnisniem nu-
lezy wyznazczyé zalernosé  miedzy natezeniem przeniywu, cugstotiiwos-.
cig i amplitudg pulsacji, a rrzyrostem wspdlciynuika vrzenikania xnsy
(tj. naleiy ustalié funkcje &4 W modelu (3.1) <dile abicubu, ktdregss
wejéciami na 1. stopniu jest natgzenie przeplywu, Suystobtliwosé 1 wm—
plituda pulsacji, a wyjsciem przyrost wspdlczynniks przenikania masyh
Na 2. stopniu nalezy zbsdaé zaleznoéé migdzy Srodnim oporem przeniywu
a perametrami modelu na 1. stopniu (tj. naleiy ustalic¢ Tunscic <5
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w modelu (3.2) dla obiektu, ktérego wejiciem na 2. stopniu jest $redni
op6r przeptywu, a wyjéciem parametry modelu 1. stopnia).

Zwrbéémy uwage, %Ze zadanie identyfikacji na 1. stopniu dotyczy po-
jedynczej kolumny z ustalonym wypelnieniem. W celu rozwigzania zadania
na 2. stopniu nalezy powtérzyé zadanie identyfikacji na 1. stopniu dla
réznych wypeinien (tj. zmiana wielko$ci wejSciowej na 2. stopniu wyma~
ga wymiany wypeinienia kolumny lub badania takiej samej kolumny z in-
nym wypetnieniem o innym oporze przeptywu). Jest to przyklad przes—
trzennej dekompozycji zadania identyfikacji. Na 1. stopniu badana jest
pojedyncza kolumna 2z ustelonym wypeinieniem, a na 2. stopniu zbidr ko-
lumn z réznymi wypeinieniami.

Badania eksperymentalne, majace na celu ustalenie zaleinoSci pray-
rostu wspéiczynnika przenikania masy od wypeinienia kolumny, przeprowa-
dzono w Instytucie Inzynierii Chemicznej Politechniki Wroctawskiej. Po-
miary wykonano dla kolumny opisanej w p. 4.1. Dla danego wypelnienia
wyznaczono eksperymentalnie Sredni opdr przepiywu dla kolumny bez pul-
sacji. Nastepnie dla rdéznych wartoéci nateizenia przeptywu, czestotli-
wosci i amplitudy pulsacji zmlerzono stezenie mieszaniny na wyjsciu ko-
lumny. Na tej podstawie wyznaczono wspdiczynnik przenikania masy, a ko-
rzystajagc z pomocniczego zadania identyfikacji - opisanego w p. 4.1.2 -
obliczono przyrost tego wspdiczyrnnika spowodowany pulsacjg. Eksperyment
powtdérzono dla tej samej kolumny, wypeiniaja¢ jg kolejno plerscieniami
typu Raschiga, PALL, Bialeckiego, I-13-I1. Fragment danych pomiarowych
dla pier$cieni ‘typu Raschiga zawiera tab. 4.1.

4,%,2. Algorytmy identyfikacji i wyniki oblicgen

Na podstawie rozwazan przeprowadzonych w p. 4.1 1 4.2 dla ustalo-

aeyo wWypeiailenia (xz = X23> proponujemy nastepujacg postaé modelu na 1.
stopniu:

: 4D (2) (3)
thxq’aq) = agq)(x§1)>aq (ng))aq (xﬁB))a1 y (4.16)
gdzie a4 = [a§1) agz) a§3> agu)]T - wektor nieznanych parametréw mode-
lu.

Przyjmijmy kryterium jakosci identyfikacji na 1. stopniu

n

QD) (2) (35
7 ‘ ) (',(?2)“1 (x(2) 11 (X(;)_>a ] 2
%13(31>: Z in Yig = 1n 24 \4{113 X/lij/ \M15 7
i:" (4.17)
gazie xgzg, ngg, xggg - odpowiednio i-ta wielko$¢ natezenia przepiywu,
czestotliwodéd i amplituda pulsacji dla j-tego wypelnienia kplumny, yij
sezyrost wspbiczynnika wymiany masy odpowiadajacy tym wielkoSciom,
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1 =1, 2, eeey B, n - liczba punktéw pomiarowych na 1. stopniu. W wy-
niku minimalizacji (4.17) wzgledem a4 otrzymujemy algorytm identyfika-
¢ji na 1. stopniu postaci

] TP
8| |

84y = agig = a—(@)/ ) (4.18)
ERET

gdzie g = optymalny wektor parametréw modelu (4.16) dla j-tego wy-
petnienia,

! (7 (2) _(3) ()T ’ =1
arg = (213 =17 43 & T 0 sy = 005 ey
n n
e T
Mg = ; "4("113>"’1("113)' bny = Z‘ In ¥y409(2454)s
= 1=

2 1 2) T

Dla danych uzyskanych w wyniku eksperymentu obliczono optymalne para-
metry modelu (4.16) dla kolejnych wypeinien. Wyniki obliczen zebrano
w tab. 4.4 1 przedstawlono na rys. 4.5.

)

°1n Qllzn)

L]
1,04 20f T
. " d
— —
05} f”— - -
— .
”’
0 ‘:. ) %2 10 . : X2
0 100 200 0 100 200 300
(31
q1n ql‘l?
b 3
-
2.0 ’,,’.’ 50t ”,..—’
= LOF - -7
L]

10 : . X2 30 \ . 2

0 100 200 300 0 100 200 300

RyS. 4.5. Zeleznoé¢ optymalnych parametréw modelu na 1. stopnii a, od
Sredniego oporu przepiywu X3

Fig. 4.5, Dependence of the 1-st stage optimal model parameters a, on
the mean flow resistance X3
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Tabela 4.4
. | Nazwa 4D) (2) (3) 4)
9 | pierscieni | *2j ®1nj #nj ®1a3 #1n3
1 | PALL 81.20 0.155 | 1.325 | 1.688 | 46.02
2 | Raschiga 91.77 0.256 | 1.232 | 1.599 | 36.75
3 | 1-13-11 255.91 | 0.410 | 1.382 | 1.903 | 49.39
4 | Bialeckiego| 288.89 | 0.784 | 1.269 | 2.203 | 50.45

Na podstawie analizy wynikéw przedstawionych w tab. 4.4 1 na rys. 4.%
proponujemy nastepujacy model na 2. stopniu

(1 [ (1 227
0] [P0 o
=(2)
( ) i 22 ’ (4.19)
P,(X a = = .
2V 22
=(3) {1y (2)
41 853 %X, + 853
(%) alMy al2)
L7t | Bou ¥p + 854"
gdzie a5 = [a (1) aéﬁ) 855 a§;> aég) agl) (2)]T - wektor nieznanych

‘parametréw modelu. Na 2. stopniu przyjeto kryterium jakoéci identyfi-
kacji o postaci

m . .
Qz(az) = Z[a’lnj - @2(:(23.,32)]T[a,mj - @2(1:23,&2)]. (4.20) "
‘::1 .

Minimalizujgce je wzgledem wektora ay otrzymujemy algorytm 1dentyfika—
¢ji na 2. stopnlu. Tak wiee skladowe optymalnego wektora modelu (4. 19)
wyznaczamy za pomocy algorytmu

> sty - A2 ) (2

g;n)x = A= T 3 = w2, 3,80 .21
; *25 ~ E(ZI ’in
g & (e a 5 .ﬁ, = \ { m (fi \\
E(Z *"‘1?;3)(2 xz;‘) B Z 12:12 Z %sz;}
(2> i1 i i1 4 STA
dem = c i?i > ’
" Z lgj -4 D =)
iz fwe
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k=1 3 4, (4.22)
S (@)
2
>, ®1nj
j=1
8op = l—:—— N (4.23)
1) (2 1) _(2) () (277 -
gdzie 8op = Ea§1m 834m 320 agﬁm aé}m 85um agug] - sgtymalny wek%gg

modelu (4.19). Dla danych z tab. 4.4 otrzymujemy 3544, =.0.002,

(1

a =
21m

- -— — — ’l —

-(2301, 8sop = 1.28, 833y = 0.0023, a3zp = 1.43, asum = 004,

834m = 37.73. Optymalny model (4.19) ma postad

0.002x, + 0.01
1.28

@y (xy85,) = 0.0023x, + 1.43 |
O.O4x2 + 37,73

Po zlozeniu modeli (4.16) i (4.19) otrzymujemy
(%, Xpp8y) = (0.04x, + 57.75)(x§1))°‘002x2*0‘01'

.(x§2))1-28(x§3))0-0025xg + .43

Jest to wyznaczony metodg dwustopniowg optymalny model przyrostu wspdil-
czynnika przenikania masy, spowodowany pulsacjq dla kolumn z réznym wy-
pelnieniem o oporze przeptywu X,

4.4, Zastosowanie podejscia dwustopniowego do modelowania i identyfika-~
¢ji charakterystyk statycznych obcowzbudnego silnika prgdu stalego

4.4.1. Opis problemu

Przedmiotem rozwazan w tym punkcie jest zastosowanie podejscia
dwustopniowego do modelowania i identyfikacji obcowzbudnego silnika
pragdu statego. W badaniach zak}adaé bedziemy, 2e sterowanie odbywa sig
za pomocg zmieny nepigecia twornika. Ten sposéb sterowania ma wiele za-
let w poréwnaniu ze sterowaniem przez zmiang napiecia wztudzenia (m.in.
lepsza reakcja na zaburzenia, mniejsza elektromechaniczna stata czaso-
wa). Aby wykorzystaé ten silnik w konkretnych uktadach, konieczna jest
znajomos¢é jego charakterystyki statycznej opisujycej zaleznosé mig-
dzy predkoécig obrotowa silnika a napigeciem twornika i obcigzeniem.
Przy zatozeniu, ze strumien wzbudzeniz jest staly, mozna przyjgé, iz
model ten jest liniowy. ¥prowadimy ovnaczen.a:

y ~ predko$é obrotowa silnika (obr min—q).
x4 ~ napiecie twornika (V),
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SN moment obcigzenia (N-m).
Charaktérystyke statyczng tego silnika mozemy zapisaé w postaci

¥ = @(xq,xz,az) = aéo)xq + aéq)xa, (4.24)

gdzie ¥ - wyjscie modelu, ay = [ago) a§1)]T - wektor parametréw modelu.
Wektor parametréw 8, mozna w przyblifzeniu wyznaczyé na podstawie
danych katalogowych

n
agg) = 'U———%n;—l—-' ' (4.25)
tzn t 2n
(<))
ag':) = i&gm , (4.26)
zZn
gdzie
0.5 P
s (8 - 0
zn s
aég), aég) - odpowiednie skladowe wektora a, wyznaczone na podstawie
danych katalogowych silnika,
n,, - znamionowa predkosé obrotowa,
Uth - znamionowe napiecie twornika,
Izn - prad znamionowy twornika,
Pzn - moc¢ znamionowa silnika,
Mzn - obcigzenie znamionowe silnika,
ng - sprawno5é silnika.

Dla konkretnych realizacji silnikéw parametry te moga mieé pewien
rozrzut 1 wyznaczenie ich na podstawie danych katalogowych moie byé nie-
wystarczagqco doktadns. W celu wyznaczenia doktadniejszych wartosci
aéO), agq nalezy zmierzyé predkosé obrotowg silnika dla réznych napieéd
twornika i rdznych obcigzefn, a nastepnie skorzystaé z odpowiednich me-
tod identyfikacji. W tym przypadku mozna skorzystaé z metody identyfi-
xacji dwustopniowej. I tak, na 1. stopniu dla ustalonego obcigzenia
(x2 = const) nalesy zbadaé rodzing charakterystyk sterowania, tj.

Vo= &(xq,aq) = 351)x1 + agg), (4.27)

gdzie ¥y - wyjécie modelu na 1. stopniu, a, = [ggq) agz)]T - wektor pa-
rame5rdw modelu na 1. stopniu. Na 2. stopniu nalezy zbadaé¢ zaleznoéé
wektora paramretrdw aq od obcigzenia silnika X9 tj. nalezy ustalié mo-
del
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8, = Qé(xz,az) = a§1)x2 ’ (4.28)
gdzie &, - wyjBole modelu na 2. stopniu, 3, = [aﬁq) éﬁZ)]T, 8y =

= [ago) a§1)]T - wektor parametréw modelu na 2. stopniu. Po ziozeniu
modelu (4.27) i (4.28) otrzymamy model (4.29) w postaci:

¥ o= 0(xq,05(x508,)) £ @(xy,%,,8,) = agqu . ag\)xe.

Powstaje pytanie czy tak otrzymany model bedzie réwnowazny modelowi
otrzymanemu metodg bezpoSrednig (z jednoczesnymi zmianami xq,xz)? Je~
%eli nie, to co ma wplyw na réznice migdzy tymi podejSciami? Odpo-
wieds na te pytania majg daé badania modelowe silnika przedstawione
w nastepnym punkcie.

4,4,2, Modelowanie dwustopniowe 1 symulacja obcowzbudnego silnika prgdu
statego

Obecnie zakiadamy, e (¥,X4,X,) Sq Tealizacjami zmiennych loso-
wych (¥,Xq,X,) o znanym }gcznym rozkiadzie £(¥,x4,%,). Na podstawie
literatury [43] mozna przyjaé, ze jest to rozkiad normalny o wartosci
oczekiwanej m = [my mqvme] i macierzy kowariancji

2
90 WMo Mo
M=lwmo o2 wM2|-
bo Mz 92 |

Parametry rozkiadu prawdopodobienstwa f(y,xq,xz) ustalamy na podstawie
danych katalogowych w taki sposdéb, aby optymalne parametry mocdelu
(4.24) wyznaczone dla przyjetego'rozkladu byty réwne parametrom modelu
wyznaczonym zgodnie z danymi katalogowymi. Przyjeto:

By = oq Uggpy
m2 = 0,2 Mzn,
(0) @
Bp = M8k * M2k o
. g
oq = 22,
1.96
m48,
0'2 = »
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02 - 02(a$9)? 4 o2(af1)2,

1 0
bao = 25 mmy + a5y (@F + ) - mgn,,
boo = 850 mgmy + afy) (a3 + 03) - mgmy,

gdzie ay, a, - wspbétczynniki okreslajace dopuszczalny zakres zmisn od-
powiednio U, ., M, B4, B, - wspéiczynniki okreslajgce odchylenie od
wartosci Sredniej z prawdopodobiefstwem 0.95.

Poniewaz napigcie twornika nie zalezy od momentu obcigzenia, przy-
Jeto o = O. Wyznaczony w ten sposdb rozktad prawdopodobieistwa wyko-
rzystemy do modelowania i bedad symulacyjnych silnika. W dalszym ciggu
skorzystano z wynikéw symulacji i pomiardéw umieszczonych w pracy magis-
terskiej S. Pekali, wykonanej w Instytucie Sterowania i Techniki Syste-
méw Politechniki Wroctawskiej. Pomiary zostaly przeprowadzone w Labo-
ratorium‘napedu Instytutu Elektromaszynowego.

Na podstawie rozwasahd 2z przyktadu 3.3 (p. 3.2) wyznaczamy optymal-
ne parametry a; metodg dwustopniowg oraz 52 metodg bezposrednig. Dla
silnika o parsmetrach P, = 2 kW, U, = 220 V, n, = 1000 obr-min_1,

Ng = 0.35 wyznaczono optymalne wektory parametrow aé, 52, wartosci kry-
teridw Q(az), Q(§2) oraz warto$é wskaznika 8 (3.36) dla réznych wartos-
ci aqy Go B1» 52. Wyniki badad zilustrowano na rys. 4.6 i 4.7.

Z przeprowadzonych badan wynika, ze jezeli silnik jest modelowany
dla obcigzenia przyjmujgcego wartos$ci bliskie obcigseniu znamionowemu,
to optymalne perametry wyznaczone metoda bezposrednig i dwustopniowg
sg pordéwnywalne (rys. 4.6b). Ze wzrostem napiecia twornika réznica mig-
dzy podejsciem bezposrednim i dwustopniowym roénie. Rb6znica ta jest
jednak stosunkowo mata (rys. 4.6a), a parametry modelu wyznaczone meto-
dg beZpoéredniq 1 dwustopniowg w zskresie stosowanych napieé¢ sg pordwny-
walne. Natomiast jelieli rozrzut napiecia twornika roénie (q1 rosnie)
warto$é wskainika & bardzo szybko maleje, a ze wzrostem rozrzutu ob-
cigzenia (02 roénie) wskaznik & rosnie (rys. 4.6c,d). Z rysumku 4.7
mozna zauwazyé, Ze przy ustalonym rozrzucie napiecia twornika wraz ze
wzrostem warto$ci tego napiecia podej$cie dwustopniowe jest bliskie
podejdciu bezposredniemu, natomiast ze wzrostem momentu obclgzenia prazy
ustalonym rozrzucie tego momentu podejécie bezpo$rednie i dwustopniowe
daje istotnie rézne wyniki. Spostrzezenia z tych badaf pokrywajs sie ze
spostrzezeniami 2z badai przeprowadzonych w szerszym zakresie dla przy-
ktadu 3.3, przedstawionych w p. 3.4. Z badan symulacyjnych przeprowa-
dzonych dla silnika wynika, e optymalne parametry modelu silnika wyz-
naczone metodg bezposrednis, sg vordwnywalne z parametrami uzyskanymi
aetodg dwustopniowa, jezeli obcigzenie silnika jest bliskie obcigzeniu
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Rys. 4.6. Zaleznoéé wskaznika & od parametréw (a)mq, (b}ma, (c) o, (d)o2
Fig. 4.6. Dependence of the index § on the paraucters (2.my, (0)m,, (¢)og,
)%
znamionowemu i ma maty rozrzut, a napiecie twornlia zuicals sig w Go=-
puszczalnym zakresie i ma duzy rozrzut. Jak wicad ze wzoru (4.25),
sprawno$¢ silnika me réwniez wplyw na deremetry rozkladu,s przez to tez
na réwnowaznos$é obu podejéé.? przeprowadzonych bid

£

{5 5e448) -wynika,
ze dla silnikéw o duzej sprawnosci n. bodejsicie dwustopniowe 1 bezposre-
dnie daje poréwnywalne wyniki. N

Podczas identyfikacji obiektow wielowejsciowych nie zawsze jest o-
czywiste, jezell nie wynika to z przestanek praxiycunych wymienionych
w p. 1.3, ktére wejécie na 1. stopniu nalezy zmieniad, a ktore wejscie
ma byé ustalone (tj. ktore wielkosci przyjaé za iqy G RLOTC 28 X5, 3AY
stosujemy podejscie dwustopniowe). ¥ celu zbada wpiywu kolejnosci
wyboru zmiennych Xq i X, Wyznaczono optymalne p=z
1. stopniu model

i

awevry, vrueyjmujac na

-1

] '
y = agq) + a,(|2> xa
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Rys. 4.7. Zalezno$é wskaznika & od parametréw (a)mq przy ustalonym
m2/02, (b)m2 przy ustalonym m1/a1

Fig. 4.7. Dependence of the index & on the parameters (a)mq at constant
m2/°2’ (b)m2 at constant m,/0o,

r 3
05
0.7 08 09 1:0 n

Rys. 4.8, Zalezno&é wskainika & od sprawnos$ci silnika ng
Fig. 4.8. Dependence of the index & on the motor efficiency "s

i odpowiednio na 2. stopniu
i I
= 5(1) aég)

b'4
a, 1

’

Ege)‘ a:(;)’

i ! r
gdzie ail = a,(l") aga)’}’r, aé = [aéo) ag‘)]T - wektory parametrdédw modelu
odpowiednio na 1. i1 2. stopniu. Analogicznie jak poprzednio wyznaczamy
optynalne paranetry a’ i ay'

(1)’
a4 ToX1 *

.y

81 =

-

(2).,7 L )
a4 T4
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o
g

1]

a¥ =
2 = *!
a§1> Y1

gdzie 70, Yﬂ, 72 okresSlono jak w przyktadzie 3.3. Dla silnika o para~
metrach jek poprzednio wyznaczono aj, a5, 85 Q(a3), Q(a}), Q3,) oraz
wartosé wskaznika 6, & (dla & we wzorze (3.3%6) w miejsce aE wstawio-
no Qé). Wyniki zamieszczono w tab. 4.5.

Tabela 4.5
Dane

Wyniki &) (2 (3
symu= = @,=0.8 =1,0,20.8 =1
lacji o= 0y=0. @4=1,0,=0. aq=1,a,=0.9

84= B,=0.05 B1=8,=0.1 B4=0.15, £,=0.02
i, (4.9 -4,246]T [4.914 -4,246]7T [.914 —4,206]"
a} [4.877 -3.822]T [4.892 -3,822]7 (5.9 -4,238]7
a} [4.951 -4.670]T | [4.936 -4.670]T | [4.917 -u.670]"
E,) 6.74875 26.07804 1.53143
a3) 6.803%98 26.20032 1.53162
Q(ag) 6.80402 26. 20102 1.84773%
6 0.008117 0.00466 0.00011
8 0.008121 0.00469 0.17118

Anslizujgc wyniki w kolumnie (1) i (2) tab. 4.5 zauwazamy, ze je~
zeli obiekt badany jest dla wartosci X4 i Xo bliskich odpowiednio Uzn
1M, (a,‘,a2 ~ 1) i rozrzut x4 i X, jest pordéwnywalny (mg/oy = LIVEY
czyli B, = 62), to kolejno$é wybosru zmiennej wejsciowej na 1. stopniu
nie ma istotnego znaczenia dla réwnowazno$Scl podejsé (6 = 87. Natomiast
jezeli rozrzut x, i x, jest istotnie roézny (8 # 32), to kolejnoéé wy-
boru zmiennej wejéciowej na 1. stopniu ma istotne znaczenie. Zmienng
X4 nalezy tak dobraé, aby jej rozrzut byl wiekszy od rozrzutu Ko W Ko-
lumnie (3) tab. 4.5 mamy @, >> B, 1 wowczas przyjawszy na 1. stopniu
za X4 napiecie twornika, a na 2. stopniu X5 mament obcigzenia, otrzymu-
Jemy 6 bardzo male, natomiast przyjawszy x, i X5 odwrotnie otrzymuje-
my & znacznie wieksze od poprzedniego. Wida¢, 2e ze wzgledu na réwno-

waznoé¢ obu podejsé, przy zatozonych B4 1 Bos zorzystniej jest na 1.
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stopniu badaé zaleznoéé¢ predkosci obrotowej silnika od napiecia tworni-
ka, a na 2. stopniu uwzglednié moment obcigzenia.

W praktycznych sytuacjach nie znamy parametrdéw rozkiadu prawdopo-
dobienstwa. Odpowiednie parametry nalezy wyznaczyé na podstawie pomis-
réw. Wprowadzmy oznaczenia:
yij -~ predkoéé obrotowa silnika dla zadanego napigcia twornika x1ij

przy ustalonym obcigzeniu xzj,
x1ij - napiecie twornika przy ustalonym K54

J
x2j - Jj=ty moment obciagzenia silnika,
n - liczba pomiardéw na 1. stopniu,
il - liccba pomiaréw na 2. stopniu.

Zaguwazmy, ze do wyznaczenla a;, ag i 52 nie jest konieczna znajo-
nosé f(y,xq, 2,, a wystarczg odpowiednie momenty. Zastnpuaqc momenty
teoretyczne wystepujgce we wzorach okreslajgcych a1, 32 i a2 (w przy-
ktadzie 3.3) momentami empirycznymi otrzymamy algorytmy identyfikacji
na 1. 1 2. stopniu sraz algorytm bezpodredni. I tak, dla ustalonego
x2 = X,. na 1. stopniu mamy

_ i Yig¥aij (2 yij)(i x1ij> W

agri% ; n 2 = ’
Z (Z x’lij) (4.29)
i1 i=1
aqnj = = n n n n
2
(12 yij)(z xﬂij)-(xz yi;jx’\iJ') (12 "113)
(2) i =1 =1 =1 -
31nj n n >
n Z x’alij “(Z Xug)
L. - i=A i=1 =

zdzie a1nj - 0szacowanie wektora a% dla ustalonego X5 = X
=1, 2, ese, m. Ka 2. stopniu otrzymujemy

_ - -
(o) 4 D)
85n m Z 21nj
=1
8o = , | . ' , : (#.30)
(2) :
: Z a’tng 2J
) i=1
3on )
2,
Z *o5 -
L. J [ 3= ]

gdzie 3, - oszacowanie wektora a.
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Po zastosowaniu podejécia bezposredniego manmy

%(0)
A = ?:) = (4.31)
35m
B m n m ) ( m n m n 7]
H(Z] ;y13x1ij) (qug‘j)-\z §x1ijx23) (Z} i_qyiszj)
Ja 5 ma; Fln A
n(z me) (Zxaa)-(Z Z"na’ xea')
j=1 i=1 j=1 J=1 i=1
N m n m n > m n m n ’
(2‘ Z_;lyiax23>(z ;ﬁij)‘(z‘ 12_1“113x23> (% ;yijx1ij)
J‘ml“n2;;m5'23‘=
n Z Z xﬂi')(Z X23 ‘(Z Z x’lisz;j)
| =1 i \j=1 J=1 1=1 i

vie Ezm - oszacowanie wektora 52. Analogiczne algorytmy otrzymamy
ol ' ~ ! - . < s . <
¢ Bqpge 3o i &,y PO wotawieniu odpowiednich momentéw empirycznych

. . N " R 5 s .
.~ wzordow okreslajucych a:, ay 1 aé, wyznaczonych na podstawie pomia-

SO, y;j - obroty silnika przy ustalonym obcigzeniu xéij i ustalonym
napigciu twornika xaj, 1 21, 2y veey Ny J =1y 2y eoey, M

Przedstawione algorytmy testowano za pomocg badan symulacyjnych,

a nastepnie zastosowano do wyznaczenia optymalnych parametréw konkret-
nego silnika wykorzystujgc dane pomiarowe. Do badan symulacyjnych przy-
jeto silnik prgdu statego o danych znamionowych Pon = 3.6 kW, U
= 220 V, I, = 19.9 A, n, = 1400 obr min~', n, = 0.82. Parametry cha-
rakterystyk statycznych wyznaczone na podstawie danych kxatalogowych
wynoszg a5 ={6.995 -5.665]T. Parametry ag,ag i 32 wyznaczone przy pekl-
nej informacji probabilistycznej i zatozeniu, 2e a4 = 1, as = 0.8,

B4 = 0.01, B, = 0.05, przyjmujg wartosci az =[5.732 ~8.488]T, azlz
=[7.046 -6.251]T, 52 = [6.995 -S.GGSIT = 8oy odpowiednie wartosci
kryteriow Q(ag) = 74,934, Q(a;) = 20.748, Q(Ez) = 20.664, a 6 = 0.717,

8"z 0.004.

% badaniach symulacyjnych generowano wartosci xaj, x1ij' yij (x{d,
xéij’ yij) wediug rozktadu prawdopodobiedstwa z parametrami wyznaczony-
mi na podstawie danych katalogowych i przyjetych “1-a2'31’52- ZaXozono
0 =m = 10. Na podstawie opisanych uprzednio algorytmdéw wyznaczono asns
aém. §2m i Eém. Dla %anych uzyskanych w wyn%ku symula%ji otrzymano: .
aop = [5.781 =7.678]", a5y = [7.030 -6.042]", &, = &,y = [6.880 -5.484] °.
Odpowiednie wartodci kryteridw wynosza: Q(aam) = 82.242, Q(ah,) = 22.420,
Q(&,,) = 21.586, a wartosci wskaznika &= 0.765 i 8'= 0.005. Pordwnujgc

tazn
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odpowiednie wektory (a; z a,y, a; 2 ay, &, 2 d,,) zauwazamy, ze ko-
rzystajac 2z proponowanych algorytméw otrzymujemy dobre przyblizenie
parane tréw a, metodg bezposrednigq i dwustopniowg. Poréwnujsce wskasniki
8 i 8’wyznaczane przy peltnej informacji probabilistycznej oraz na pod-
stawie danych symulacyjnych zauwazamy, 2e ze wzgledu na réwnowaznosé
podejécia dwustopniowego i bezpoSredniego korzystniej jest na plerw-
szym stopniu zbadaé¢ zaleznoéé migdzy predkoScig obrotowg silnika i
momentem obcigzenisa, a na drugim stopniu uwzglednié zaleznoéé od na~-
pigecia twornika.

4.4.3, Identyfikacja dwustopniowa charakterystyk statycznych
obcowzbudnego silnika prgdu statego

Przedstawione poprzednio i przetestowane w badaniach symulacyj-
nych algorytmy identyfikacji wykorzystamy do identyfikacji charakte-
rystyk statycznych silnika pradu statego typu PRBZc 160 sz o danych
znaf%onowych Pzn = 37 kW, Utzn = 220 V, Izn = 199 A, B, = 1560 obr-
min . Pomiary wykonano w nastepujgcy sposéb:

1. Dla ustalonego momentu obcigzenia x,. zmieniano napigcie twor-
nika xqu xﬂZJ’ coey anj i rejestrowanoc predkosé obrotowg silnika
Yq50 Yoqr eees ynJ a nastepnie czynnosé te powtdérzono dla réinych mo-
nentdéw obcigzenia X530 J =7 25 eesy m. Wyniki pomiaréw podano w
tab. 4.6a.

2. Dla ustalonego napiecia twornika x4 zmieniano moment obcig-
2enia qua, x22a coey XZHJ i rejestrowano predko$é obrotowsg silmika
yqa, y2J’ cesy yn y & nastepnle czynno8é te powtdérzono dla rdinych
wartosci napiecia twornika x13 J =1 25 eeey m.s Wyniki pomiaréw za-
nieszczono w tab. 4.6b.

Stosujac odpowiednie algorytmy identyfikacji na 1. stopniu wyzne-
czono a1nj i aAnj’ a wyniki umieszczono w tab. 4.7a,b. Nastepnie, ko-
rzystajac z algorytmdéw identyfikacji na 2. stopniu,wyznaczono a =

= [-695 -4 51917, a’, = [6.290 -2.473]T oraz &, = [6.509 -2.333]T

i a -[} 510 -2.v79] ¥ metodg bezposrednig. Dla pordéwnania za pomocsg
znanego algorytmu [10] wyznaczono optymalny wektor parametréw as dla
danych, w ktérych jednoczesnie zmieniono X4 i Xs i wéweczas otrzymano
[5.523 -2.509]%. Widaé, ze wektory 85ps &gy OTazZ wektor otrzymany przy
Jednoczesnych zamianach x, i X, 83 pordwnywalne. Odpowiednie wartosSci
kryterium wynosza Q(a2m) = 365,441, Q(aém) = 119.481, Q(EZm) = 103,482,
(a2m’ = 102,328, a wartosci wskaznika &= 0.715 i &'= 0.134. Widaé, ze
gdy na 1. stopniu zmieniano moment obcigzenia, a na 2. stopniu napiecie
twornika po zestosowaniu podejécia dwustopniowego, uzyskano wynik po-
réwnywalny z podejéciem bezposrednim. Spowodowane to jest tym, ze
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rozrzut napigcia twornika jest mniejszy od rozrzutu obcigzenia silnika.
Spostrzezenie to pokrywa sie z wnioskami z badan modelowych i symul a-
cyjnych.

Tabela 4.6a Tabela 4.6b

I | %5 : X115 | Vi X4 5 %55 i3
1 0.0 1 78 500 80 0.0 512
2 92 596 1.8 507

3 108 697 5.25 494

4 121 782 8.0 483

5 142 920 11.75 473

6 160 1039 15.25 461

vi 180 1172 17475 454

8 200 1306 23.5 479

2 2.5 1 80 509 100 0.0 649
2 100 640 2.75 636

3 120 764 4,25 631

4 44 912 725 618

5 160 1030 8.63 615

6 180 1162 12.88 601

Vi 206 1337 15.0 596

8 220 1433 | | 8.0 588

3 5.0 1 80 498 120 0.0 775
2 | % 566 505 767

3 100 634 4,13 761

4 121 766 5438 758

5 140 901 - 9.6% 7241

6 160 1023 13.63 737

7 200 1226 16.0 726

8 220 1427 ' 22.0 719

4 | 7.5 1 76 446 140 0.0 914
2 99 618 3.0 900

3 118 746 5.88 591

4 136 362 7.75 832

5 162 1036 10.13 376

6 183, 1173 12.5 871

7 | 199 1280 . || 7.5 862

8 220 | 122 21.5 356




Tabela 4.6a c.d.

Tabela 4.6b c.d.,

Xa5 i X115 | Yij X4 3 %313 Yy
10 1 77 464 160 0.0 1042
2 99 609 2.55 1033
3 120 749 6.0 1021
4 142 900 8.88 1011
5 160 1020 11.5 1007
6 180 1160 15.0 1000
? 198 1273 1745 993
8 220 1416 21.0 988
12.5 1 74 437 180 0.0 1174
2 90 547 3,2 1164
3 122 763 6.2 1154
4 129 876 8.0 1150
5 164 1041 10.3 1144
6 178 1142 12,38 1140
7 202 1296 17.0 1132
8 223 1430 21,7 1129
1745 1 92 548 200 0.0 1206
2 96 576 2.45 1257
3 121 746 4.8 1290
4 126 778 7.63 1286
5 140 877 10.3 1280
6 159 1000 13.75 1274
7 180 1145 15,5 1270
& 220 1410 22.25 1260
20 1 80 450 220 3.5 1434
2 102 605 4.75 1428
5 121 739 8.5 1418
4 136 839 9.5 1416
5 160 999 10.5 1415
6 188 1192 12.5 1413
7 205 1306 17.0 1407
8 222 1420 21.55 1403

103
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Tabela 4.7a Tabela 4.7b

Io| ¥z 1a) 483 NI ata)

1 0.0 6.586 13.489 1 80 511.04 3.221
2 2+5 6.605 | 22.762 2 100 693.89 3.077
3 5.0 6.609 30.451 3 120 772.06 2,680
4 75 6.708 52.496 4 140 906.90 2.6
5 10,0 6.690 51.996 5 160 1037.74 2.521
6 12.5 6.688 56.092 6 180 1169.07 2.100
7 1?7.5 6.73%9 70.628 7 200 1302.09 2.005
8 20.0 6.827 91.589 8 220 434,49 1.617

4.5, Identyfikacja dwustopniowa wiasnoéci dynamicznych obcowzbudnego
silnika pradu stalego

4,5.1, Opis problemu

Podczas projektowania napedu elektrycznego niezbedna jest znajo-
moéé wiasnosci dynamicznych silnika. Mozna zaproponowaé¢ model badanego
silnika okresSlajgcy zalezno&é miedzy obrotami silnika i napigciem
twornika w postaci réwnania rozniczkowego drugiego rz¢du. Paranetry
tego réwnania w istotny sposdéb zalezq od dodatkowej rezystancji twor-
nika. Znajomosé tej zaleznosSci jest wazna podczas projektowania ukia-
déw napedowych, gdy zmiana predkosci obrotowej dokonywana jest przez
zmiane rezystancji obwodu twornika, lub tam gdzie rozruch silnika, 2z
powodu braku sterowanego zrdédia zasilania, odbywa sie przez stopniowg
zmiane rezystancji obwodu twornika. WprowadZmy oznaczenia:

y(t) - predkosé obrotowa silnika w funkcji czasu (obr'min’1),
x4(t) - napigcie twornika w funkcji czasu (V),
X, - opér dodatkowy obwodu twornika (Q).

Dla nie obcigzonego obcowzbudnego silnika pradu statego zaleznosé

miedzy obrotami silnika i napig¢ciem twornika ma postaéd

. )
a{Mal? 4 e a$? élﬁfl + 508 = a{Px (80, (4. 32)

gdzie 8, = [a§1) a§2> 355)]T - wektor parametréw moaelu, y(t) - wyjécie
modelu.

Rownanie (4.32) jest modelem badanego obiektu Qa 1. stopniu. Skia-
dowe wektora a4 majq nastepujgcy interpretacje: a§1f - stala elektro-
. magnetyczna, a, -~ stata elektromechaniczna, aj - wspélczynnik
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wzmocnienia silnika. Stata elektromechaeniczna i elektromagnetyczna za-
lezgq od rezystancji twornika. Sa to znane zwigzki. Natomiast wspéiczyn-
nik wzmocnienia silnika nie zalezy od rezystancji twornika. Tak wiec
zaleznos$é miegdzy wektorem parametrédw réwnania (4.32) a X5, tj. model
na 2. stopniu ma postaé

_ N 7
5(1)7 . 2
L aéaj + x,
a, 2 §g2) = 353) + a§4)x2 , (4.33)
o) Lo

gdzie 51 - wyjécie modelu, as = [?gq) aéz) a;B) a§4) a§5)]T - wektor
parametréw modelu. Poszczegbdlne sktadowe tego wektora maja nastepujgca
interpretacje: ag1) - indukcyjnosé twornika, 822 - opér twornika,

ag3 y a3 - state wspdiczynniki, 325 - wzmocnienie silnika. Wartosci
sktadowych wektora a, mozna w przyblizeniu okreslié na podstawie da-
nych dokumentacyjnych silnika (karty uzwojen, wymiary geometryczne)

lub na podstawie badan eksperymentalnych. Poniewaz na ogdl nie dyspo-
nujemy peitng dokumentacja, zmuszeni jestedmy wyznaczaé te parametry na
podstawie danych pomiarowych (na podstawie oscylogramu wymuszen i odpo-
wiedzi).

Stosujgc metode¢ identyfikacji dwustopniowej, na 1. stopniu, dla
ustalonej wartosci rezystancji dodatkowej twornika (x2 = const), nale-
5y wyznaczyé parametry modelu (4.32) na podstawie danych pomiarowych.
Fowtarzamy procedure icentyfikacji na 1. stopniu dla réznych wartosci
X, i oirzymamy dane dla drugiego stopnia, na ktérym nalezy wyznaczyé
parasctry modelu (4.33).

Badania eksperymentalne przeprowadzono dla silnika typu PRBZc 132
52 o danycn znamiaggwych: Pon = 1.5 kW, Utzn =220 V, Izn = 8.7 A,

n = 1490 obr.min~ '. I w tym przypadku korzystamy z wynikéw pomiardw
przeproviadzonych przez S. Pekale w ramach cytowanej juz jego pracy ma-
gisterskiej.

Dla badancgo silnika zarejestrowano pre¢dko$é obrotowg przy skoko-
wym wymuszeniu x1(t) = U1 1(t) i ustalonych warunkech poczgtkowych
y(0) = Yor y(0) = O. Eksperyment powtdérzono dla réznych wartoéci re-
zystancji dodatkowej twornika. Przykiadowe wyniki pomiardw .przedsta-
wiono na rys. 4.9. tprowadimy oznaczenia:

y = yj(ti) - pomisr predkosci obrotowej silnika przy wymuszeniu
xqj(t) = qu 1 (%) dla ustalonych warunkdéw poczgtkowych ij
w i-tej chwili pomiarowej przy ustalonym X, = x2j’

i3



x2j - J-ta wartosé rezystancji dodatkowej twornika,

i=12 ¢eeyn, =1 2, c0uym,

n -~ liczba punktéw pomiarowych prguko$ci obrotowej silnika,
m - liczba réznych wartosci rezystancji dodatkowej twornika.

Z oznaczen tych skorzystamy w opisie algorytméw identyfikacjii.

y{t)ypx(t)
.mirs!
lobr-mir'}| [V] yit)
1562 | 248 /__L—”—
1149 | 186 xy(t)
771 124
x,=0,3 §2
384 62
0 0.1 0.2 tls]
ylt) ¥ x,{t)
[obr-min'}| V]
1562 | 248 Xy (t)
1149 186
y(t)
771 124
x,=20 82
384 62
0 0. 02 ]

Ryse. 4.9. Pomiar obrotdéw silnika przy skokowej zmianie napiecia i usta=-
lonej rezystancji dodatkowej twornika

Fig. 4.9. Measurement of the motor revolutions for step changes of vol-
tage and constant additional armature resistance

4.5.2. Algorytmy identyfikacji i wynikil obliczen

da 1. stopniu dla ustalonego X, = XEj przyjmujemy nastepujgce kry-
terium jako$ci identyfikacji:
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Q4j(81> = Z (yia - y)z’ (4-34)

gdzie ii' e i.(ti) -~ razwigzanie réwnania rézniczkowego (4.32) dla
x,‘j(t) = U"J' 1(t), zadanych warunkdéw poczgtkowych yoj w chwili t = ts.
Rozwigzanie to zalezy od wektora parametrdéw a4 ti,

Q§1)(t,a1) dla 4&5‘0 < a,(‘z)

F5(6) = | o§P(t,8,) ara saf?) - a§2) (4.35)

4>,(|3)(’c,a1) dla Qag") > a,(la)

gdzie 7 X
{32 - Sy
YAs—a U, 2a
_l+a
t
- (1 -gle 28% },
t
(13,02 PN ED] 1) _(3) |
4 U, - 2 " 203y
QSQ)(t,a1) = _a"___?%)___']_ﬂ_ + e aq I:yoj _ _a,‘_(;‘T_—,‘J .
2 a.
1 1
(3)
I Lo M W F A T
2a{" RO
- Ay
2a, .
1
of?(tr2y) - "‘53)”13 . B Goy - a’(|3)01j)"

) + m(g_gt)],

Zadanie icentyfikacji na 1. stopniu sprawedza sie do wyznaczenia opty-
malnych carametréw modelu omdwionego w razdz. 3. Optymalny wektor pa—
rametrow mocelu (4.32) wyznaczamy przez minimalizacje kryterium: {a.38)
wzgleden parame't,réw a4y tj. dla ustalonege X, naleiy wyznaczyé a, _F"

takie, ze
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gdzie aﬂna - optymalny wektor parametréw modelu (&4.32).

Ze wzgledu na zlozonosé funkcji ¥.(t) (4.35) nie jest mozliwe ana-
lityczne podanie algorytmu identyfikacji na 1. stopniu. Skorzystamy z
numerycznej metody optymalizacji opartej na kierunkach sprzezonych (me-
toda Fletchera-Powella-Davidowa [37]). W celu ustalenia punktu starto-
WEego (agj) do tej metody naleiy rozwigzaé nastepujgce zadanie pomocni-
czes

n
o ——f—;in [ (1) (Z)y (tg) + a( )y (ty ) +

815 1
J &q 1
+ ya(ti) - ar(‘ )X;lj(ti)]z, (4'37)
N ¥ty )=-y(eg) ¥4ty 0=y 5(8g)
gdZie yj(tl) = ] yj(ti) = .
t -t t. .-t
i+1 i+ 1

Na podstawie danych pomiarowych wyzhaczono parametry wodelu (4.32).
Wyniki'iéentyfikacji uzyskane na-1. stopniu zebrano w tab. 4.8. Na 2.
stopniu w wyniku minimalizacji kryterium

o
— \T _
Qz(aa) = Z (a'\jn - B»la> (a’ljn - 313); (4-58>
3=1
gézie 51 = @ (x 9 N otr%ymugemy o tymalny wektor parametréow modelu
3 2) -
(#.33) a5 € [?éq gm a2m a3n aZm ] Dla danych z tab. 4.8 strzy

mujemy
¢ T
ayy =[ 04111 2.67 0.076 0.073 6.835]".
Tak wiec optymalny model (4.33) ma pestaé

) F 0,111 7
j 2,67 + x5
g = |32 | = |0.076 + 0.073 x, |
BR | 6,985 |

Opisane w tym punkcie 2adanie jest przykiadem identyfikacji dwustopnio-~
wej obiektéw dynamicznych. W p. 3.4 problem identyfikacji tych obiektow
oméwiono z koniecznoSci bardzo skrdtowo i rozwazania ogdlne nie obejmu-
ja tego przypadku. Przedstawiony przyktad mozna potraktowaé jako roz-
szerzenie rozwasaf prowadzonyeh w p. 3.4.
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Tabela 4.8
3| xRy | e =2 af3)
1 0«5 0.03912 0.08609 6.9298
2 | o.6 0.03371 0.09757 6.9392
3 1.0 0.03017 0.10693 6.9267
4 1.5 0.02679 0.12160 6.8826
5 2.0 0.023%03% 0.13900 6.9273%
6 2.4 0.02160 0.14638 6.8412
7 3.3 0.01349 0.17569 6.8963
8 3.5 0.01773 0.18262 6.8610
9 4.5 0.01543 0.20901 6.7722
10 6.3 0.01256 0.27322 6.8786

5. PRZYKLADY BIOMEDYCZNYCH ZASTOSOWAN IDENTYFIKACJI DWUSTOPNIOWEJ

W rozdziale tym przedstawiono zastosowania identyfikacji dwustop-
niowej do wyznaczenlia modeli matematycznych obiektow biomedycznych. Na
wstgpie oméwiono ogdlne problemy identyfikacji tego typu obiektdéw. Nas-
tepnie opisanc zadania identyfikacji dwustopniowej funkcji mechanicz-
nych uktadu oddechowego oraz funkcji hemodynaricznych ukiadu krgzenia.
Podobnie jak w rozdz. 4, opisane tu przyktady ilustrujg rozwazania o-
gdélne 2z rozdziatdéw poprzednich. W przytoczonych przypadkach zadanie i~
dentyfikacji na 1. stopniu dotyczy badania wiasno$ci dynamicznych obiek-
tow. W czeéci ogdélnej problem ten z koniecznoéci potraktowano bardzo
skrétowoe. Przedstawiane obecnie zadania identyfikacji mozna potraktowad
jako uzupetnienie rozwagan z rozdz. 3 dotyczgcych identyfikacji dwus-
topniowej obiektdéw dynamicznych.

Y.1. Qgdlna problematyka identyfikacji obiektdéw biomedycznychv

W ostatnich latach mozna zauwazyé coraz czestsze wykorzystanie mo-
deli matematycznych w btadaniach biologicznych i medycznych. Prezentowa-
ne w literaturze [np. 33,3] zadaenia identyfikacji otiektdéw biomedycz—
nych dstyczg wybranych podsystemdw organizmu (ukladdéw, organdw, narzg-
déw) i pracesdéw w nich zachodzgcych (np. identyfikacji ukiadu krgzenia,
uktadu oddechowego, ukladu nerwowego, ukiadu ruchu (miesniowo-kostnego),
narzydéw stuchu i wzroku, proceséw regulacji przemiany materii). Opra=
cowane modele stosowane sg przede wszystkim do analizy, sterowania



110

i diegnozowania obiektéw oraz proceséw biomedycznych. Wczedniejsze pra-
ce autora [57,58,60,64,65] dotycza identyfikacji uktadu krgzenia, na-
tomiast pewne propozycje wykorzystania modeli obicktdéw biomedycznych do
diagnostyki medycznej sg zawarte w pracach [71,73].

Zauwazmy, 26 zadanie identyfikacji dotyczy zwykle wybranego podsy-
stemu organizmu, a mimo to obiekty biomedyczne sg na ogdi ziozonymi o-
biektaml identyfikacji. Do tej uwagi nalezy doigczyé pewne cechy obiek-
téw biomedycznych, ktére odrézniajg je od obiektdédw technicznych i powo-
duja, 2e pojawiajg sie nowe specyficzne problemy podczas ich identyfi-
kacji.

1. Identyfikov ane procesy zachodzg w 2ziozonym organizmie, a tym
samym sg powigzane z innymi procesami w nim zachodzgcymi. Nie jest mog-
liwe ani celowe izolowenie badanego procesu. W sformutowaniu zadania
nalezy przewidzied mozliwosé uwzglednienia oddziazywsenia innych podsy-
steméw na identyfikowany obiekt biomedyczny.

2. Obiekty biomedyczne sg ukiadami otwartymi, tj. podlegajg dzia-
Yaniu otoczenia. Czgsto jest to oddzialywanie celowe. Ustalenie modelu
uwzgledniajgcego takie oddziatrywanie jest przydatne do optymalnego ste-
rowania tymi obiektami (np. w zastosowaniach klinicznych do optymalne-
go dawkowania lekéw w procesie terapii, do optymalnego sterowania pro-
cesami biochemicznymi). Zwréémy uwage, ze procesy biomedyczne sa na o-
g61 znacznie szybsze niz oddzialywanie czynnikéw zewnetrznych.

3. Podczas identyfikacji obiektéw biomedyecznych bardzo czesto o-
graniczone sg mozliwosci pomiarowe. Niektére pomiary ‘mozna uzyskaé
przez wykonanie pewnych zabiegdéw (czegsto chirurgicznych) na badanym
obiekcie (np. pomiar cidnienia dokonywany jest przez cewnikowanie ser-
ca i zabieg ten wykonywany jest tylko w klinicznie uzasadnionych przy-
padkach). Niektdre wielkosci nie mogg byé bezpoSrednio zmierzone. Na-
lezy je wyznaczyé na podstawie pomiardéw 1 przetworzenia innych wiel-
kosci (np. nie jést dostepny bezposredni pomiar osporu przeplywu powiet-
rza przez uktad oddechowy, a jedynie posrednio przez pomiar cisnienia
i strumienia przeplywu w ukladzie oddechowym i odpowiednim przetworze-
niu tych wielkoséci). W wielu przypadkach konieczne jest opracowanie
odpowiednich uktadéw pomiarowych.

4, Te same procesy biomedyczne zachodzgce w btego sSamego typu o-
biektach mogg sig réznié miedzy sobg. Zalezy to od warunkdw, w jakich
badany‘obiekt wezrastat i funkcjonuje. Ponadto obiekty biomedyczne ce-
chujg procesy wzrostu, rozwoju i starzenia si¢. Prowadzi to do ko-
nieeznosci badania wybranych populacji obiektow.

Pewng propozycja rozwigzania wyrienionych probleméw powstajgcyeh
- podczas tworzenia modeli obiektéw biomedycznych jest zastosowanie

identyfikacji dwustopniowej..
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Ad. 1. Stosujgc podejécie dwustopniowe, wpiyw innych uktadéw na
badany obiekt biomedyczny mozna uwzglednié w nastepujgcy sposéb (rys.
5.1): Na pierwszym stopniu nalezy ustalié zaleznosé miedzy wyrdznio-
nymi wielko$ciami wejSciowymi X4 i wyjéciowymi y badanego obiektu

biomedycznego, a konkretnie na-
lezy wyznaczy¢ parametry a4 tej

%, BADANY y zaleznoSci przy zatozeniu, ze
— = (B)IBOlEgl;YCZNY ———  wielkosci X, charakteryzujgce
I ay inny uktad sz ustalone. Powta-

rzajac zadanie identyfikacji na

. WPLYW - 1. stOpniu‘dla réznych‘x2 otray~

—=2_ .1 INNYCH mamy odpowiednie wartosci para-
UKLADOW metréw a,. Konsekwentnie na 2.

stopniu nalezy zbadaé¢ zaleznoSé

Rys. 5.1. Dwustopniowy model obiek-  21¢dZ¥ parametrami badanego o-
tu biomedycznego, uwzgledniajgcy biektu i wielkoSciami charakte-
Fig. ??%?“Twiﬂfiiﬁgﬁkﬁﬁﬁl’dical plant TYZujacyml inny ukiad. Po zlo-
model, the influence of other systems Zeniu modeli uzyskanych na 1.

being taken into account 1 2. stopniu otrzymamy model ba-
danego procesu uwzgledniajgcy oddziatywanie innego ukadu. Na przyklad
w zadaniu identyfixacji funkcji hemodynamicznych ukladu krgzenia nale-
2y ustalié zalezno$é miedzy sktywnoscig miesdnia sercowego, strumienia-
mi i cidnieniami krwi w okreslonych punktach uktadu. Nalezy wyznaczyé
parametry modelu komory serca oraz systemu naczyh krwiono8nych. Jest
to zadanie identyfikacji na 1. stopniu. Wiadomo, ze pobudzenie para-
synpatycznego ukiadu nerwowego powoduje wydzielanie acetycholiny,a ta
z kolei obnizenie czestosci i sity skurczu mieénia sercowego oraz Toz-
szerzenie naczyn. Aby uwzglednié wplyw parasympatycznego ukladu nerwo-
wego na ukiad krgzenia, nalezy zbadaé zaleinos$é migdzy parametrami mo-
delu komory serca oraz naczyn krwionosnych a uwolniong podczas pobu-
dzenia dawkg acetycholiny. Dawka ta Jest wielkoScig wejsciowg na 2.
stopniu, a wyznaczanie zalezno$ci pomiedzy parametrami modelu ukiadu
krgzenia i dawka acetycholiny jest zadaniem identyfikacji na 2. stop-
niu.

Ad. 2. Podobnie jak poprzednio, mozna uwzglednié oddziarywanie
czynnikéw zewnetrznych na obiekty biomedyczne (rys. 5.2) przyjawszy Zza
wejscie X, na 2. stopniu wielkosci, charakteryzujgce otoczenie. W razie
celowego oddzistywania na obiekt moze to byé dawka leku. Na przykiad
dla komory serca nalezy ustalié zalezno$é migdzy aktywnoscig migénia
SEercowego X, a cisnieniem w komorze Yy . Zadanie identyfikacji na
1. stopniu polega na wyznaczeniu parametréw tej zaleznosSci. Wiadomo,



%e podanie sdrenaliny powoduje m.
in. przyspieszenie akcji serca.

X4 'ggﬁQ:Y y Aby uwzglednié wplyw adrenaliny
BIOMEDYCZNY na prace komory, nalezy zbadaé
I a zaleznos8é pomiedzy parametrami
modelu komory serca a dawkg tego
WPLYW 48rodka farmakologicznego. Usta-
e géwﬁgﬁéZNEGO lenie tej zaleznobci jest zada-
Inp.DAWKA LEKU] niem identyfikacji na 2. stopniu.

Zroienie opisdéw wyznaczonych na
Rys. 5.2. Dwustopniowy model obiek- 1. 1 2. stopniu daje model komo-
tu biomedycznego, uwzgledniajgcy .

Wplyw cz ik; zewne trznego ry uwzgledniajgcy wpiyw adrena-~
Fige 5.2. Two-stage biomedical plant 1liny na prace migsnia sercowego.
model with in which the influence of .
the enviromental factor is taken in- Model ten moze by¢ wykorzysteny

to account do opracowania algorytmu optymal-

nego dawkowania adrenaliny.

Ad. 3. Ograniczone mozliwos#ci pomiarowe powoduja, ze nie wszystkie
wielkoéci moggq byé mierzone. Rozwazmy przypadek, w ktérym zasadniczym
celem Jest ustalenie zalezno$ci pomigdzy wyrdznionymi wielkoSciami a,

i X5 (rys. 5.3). Wyjscie a4 badanego obiektu biologicznego nie moze

byé bezposrednio mierzone, natomiast moze byé wyznaczone na podstawie
pomiardéw innych wielkoséci x, oraz Y. W tyn przypadku zadanie identy-
fikacji na 1. stopniu peini funkcje pomocniczgy jako pewien ukiad pomie~
rowy, w ktorym mierzy sig¢ x, oraz Yy, a wylicza‘aq. Na przyktad nale-
%2y ustalié zalezno$é mie¢dzy oporem przepiywu powietrza przez piuca a
stezeniem metacholiny we wdychanym powietrzu.Opér przeplywu nie moZe byé

X4

3

X | SanANY 9 _|JPOMOCNICZE | | DENTYFIKATOR || o
BIOMEDYCZNY POMIARY STOPNIU o
y

UKLAD POMIAROWY

Rys. 5.3. Obiekt biomedyczny z pomocniczym ukiadem pomiarowyn
Fig. Y.3. Biomedical plant with the auditvional measuring system

vmierzony bezposrednio. Nalezy dokonaé pomiaru ciénienia oraz priepiy-
vu powietrza przez uktad oddechowy i na tej podstawie (za pomocag algo-
rytmu identyfikacii na 1. stopniu) nalezy wyznaczyé opér przeplywu.
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Toplero na 2. stopniu rozwigzujemy wiasciwe zadanie identyfikacji, po-
legajgce na ustaleniu modelu badanego obiektu na podstawie pomiaru ste-
senis metacholiny we wdychanym powietrzu i obliczonego na 1. stopniu
oporu przeptywu. W podobny sposéb mozna zastgpié pomiary wielkosci, dla
ktérych istniejs odpowiednie mierniki, ale korzystanie 2z nich wymaga
ingerencji w badany obiekt. Wowczas naleiy opracowaé odpowiedni ukiad
pomiarowy, ktéry pozwoli na wyznaczenie zgdanej wielko$ci na podstawie
Yatwie] dostepnych pomiardw.

Ad. 4. Na podstawie badai obiektdw biomedycznych w obrebie pewnej
populacji mozemy zauwazyé, se czgsto wartosci parametréw ich modeli
istotnie réznig sie. Spowodowsne jest to tym, 2ze poszczegdlne obiekty
mogg réznié si¢ pewnymi charakterystycznymi dla nich cechami (np.: wiek,
okres aktywnosci zawodowej, sStopieh zanieczyszczenia $rodowiska, w kté-
rym 2yja). Zadanie identyfikacjii dwustopniowej umozliwia stworzenie mo-
delu matematycznego populacji obiektéw (rys. S5.4). I tak, na 1. stopniu
nalezy ustalié¢ model matematyczny posz-
czegdlnych obiektdéw biologicznych, a na
2. stopniu zbadaé¢ zaleznosé parametrow

OBIEKT
bt BIOMEDYCZNY Y o tych modeli od cech wyrdzniajgcych osob-
Z POPULACJI niki w danej populacji. Cechy te sg

a, wielkoSciami wejSciowymi na 2. stopniu.
Ztozenie opiséw wyznaczonych na 1. i 2.
% VVFY,VF}YO\QNEESZ&J stopniu daje model matematyczny badane]
OBIEKT Z populacji. Na przykiad nalezy zbadaé
POPULAC funkcje mechaniczne ukladu oddechowego
pracownikéw pewnego Zakladu przemysiowe-
Rys. 5.4. Dwustopniowy model go. Wyznaczenie parametréw modelu uktadu
populacji obiektow biomedyCZ— ,s4echowego dla kazdego pracownika jest

nych
Fig. Se4. Two-stage model tu zadanienm identyfikacji na 1. stopniu.
of the biomedical plant Woze okazaé sie, ze wyznaczone paramet-
population

ry istotnie réznig sie dla poszczegdl-
nych pracownikdéw, a wielkoéciay charakterystyczng dla kazdego pracowni-
ka jest staz pracy w rozpatrywanym zakladzie. Wowczas zadanie identy-
fikacji na 2. stopniu polega na zbadaniu zaleinoéci parametréw opraco-
wanego modelu od stazu pracy. Po 2iozeniu opiséw wyznaczonych na 1. i
2. stopniu uzyskamy model funkcji mechanicznych ukladu oddechowego po-
pulacji pracownikéw tego zakiadu, uwzgledniajgcy ich staz pracy. W wy-
niku podotnych badal w innych zakiadach o podobnym profilu moze okazaé
sie, ze uzyskano istotnie rdézne parametry btych modeli. Cecha charakte-
rystyczng dla poszczegblnych zaktaddéw jest wielkosSé emisji szkodliwych
zwigzkéw. W tym przypadku mozemy skorzystaé z identyfikacji trédjstop-
niowej. Wéwczas zadanie na 3. stopniu polega na zbadaniu zaleznoéci
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pomigdzy parametrami modelu populacji pracownikéw zakiaddw o okreSlonym
profilu a wielkoscig emitowanych zanieczyszczeh przez te zaktady. Uzys-
kany w ten sposdéb model moze byé przydatny w badaniach choréb zawodo-
wych.

5.2, Identyfikacja dwustopniowa funkcji mechanicznych ukladu oddechowego

5.2.1. Opis problemu

Dla prawidiowego przebiegu procesédw biomedycznych w organizmie wy-
megana jest ciggle dostawa tlenu (02) do kazdej komérki oraz odprowa-~
dzenie dwutlenku wggla (002). W wysoko zorganizowsnych organizmach pro-
ces wyniany O2 i CO2 zgpewnia odpowiednia praca ukiadu oddechowego.
Prawidlowy przebieg procesu oddychania zalezy od wielu czynnikdéw, m.in.
zawartosci O2 i 002 we wdychanym powietrzu, stezenia CO2 w tkankach,
przebiegu procesu przemiany. W pracy [3] podano przykiady wielu modeli
vkl adu oddechowego, ktére opisujg rézne jego funkcje. Szczegdlnie waz-
ne dla prawidtowego przebiegu procesu oddychania s funkcje mechanicz~
ne tego ukiadu, ktdére powodujg transport powietrza do ptuc i odwrotnie.
Mozna je opisaé przez podanie zaleznoéci miedzy przepiywem vowietrza
przez ptuca v(t) a cidnieniem u(t). W pracach [49,34] przedstawiono ta-
ki model w postaci charakterystyki czestotliwosciowe]j
T(jw
V(W
gdzie V(jw), U(jw) transformaty Fouriera sygnaiéw v{t), G(t) - odpowied-
nio wejécie i wyjscie tego modelu.

Wiele czynnikdéw ma wpiyw na funkcje mechaniczne ukiadu oddechowego
(zenieczyszczenie powietrza, zawartosé nikotyny we wdychanym powietrzu
itp.). W praktyce interesujgce jest zbadanie dziatania $rodkéw farmako-
logicznych na uktad oddechowy. W tym celu mozna wykorzystad podejscie
dwustopniowe, tj. na 1. stopniu wyznaczyé charakterystyke czestotliwos-
ciowg tego ukiadu, a na 2. zalezno$¢ miedzy jej parametrami i dawkg
$rodka farmakologicznego. W pracy [35] przedstawiono wyniki badan wply-
wu metacholiny na uktad oddechowy. Przedstawione tam wyniki wykorzysta-
my w zadaniu identyfikacji na 2. stopniu oraz do symulacji. Propozycje
badan W tym zakresie przedstawia praca autora [74], 1calizowana we
wspbipracy z Wright State University w Dayton (USA).

Funkcje mechaniczne uktadu oddechowego mozna zbadaé za pomocg me-
tody wymuszonych zaburzen losowych, opisanej m.in. w pracach [49,34].

W tym celu nalezy wykonaé¢ nastgpujgcy eksperyment (rys. 5.5). W czasie
normalnej pracy ukiadu oddechowego podawane jest do ust powietrze

5.1

K(jw) =
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o cisnieniu u(t). Sygnal ten jest wytwarzany przez generator cisnienia
(ztozony z generatora sygnalu losowego, filtru dolnoprzepustowego oraz
gtosdnika). Jednoczesnie mierzy sie przeptyw v(t) powietrza przez piuca

GENERATOR
CISNIENIA

GENERATOR
SYGNALU
LOSOWEGO

|

FILTR
4-35Hz

GLOSNIK :] uft)

v(t} PRZEPLYWOMIERZ

T =
|
I |

|

=

WENTYLACJA
ANALIZA
PoMIAROW [ > Kiiw)

Rys. 5.5. Schemat pomiaru charakterystyki czestotliwosciowej ukiadu
oddechowego
Fig. 5.5. Schematic representation of the frequency characteristic
measurement of respiratory system

wymuszonego ciénieniem u(t). Na podstawie analizy Fouriera wyznaczona
jest empiryczna charakterystyka czestotliwo$ciowa K(jw) tego ukladu

(a konkretnie wartosci Im{K(jw)] i Re[K(jw)] dla czestotliwosci w

z przedziatu 4-35 Hz). Aartosci te wykorzystywane sz do wyznaczania
modelu funkcji mechanicznych ukladu sddechowego, a konkretnie jego pa-
rametréw. Przykiadowe, eksperymentalnie wyznaczone charakterystyki
czg¢stotliwoSciowe tezo ukiadu przedstawiono na rys. 5.6.

Badania przedstawione w praczch [49,34] wykazaty, ze dla zasto-
sowan klinicznych wygodnie jest przedstawié omawiany obiekt biomedycz-
ny za pomocg ukiadu liniowegs (rys. 9.7). Charskterystyka czestotli-
wosciowa (5.1) proponowanego modelu ma postad

bR 0282 + 1

- P) . (5.2)
3<n(Cq+C2) - w“C,C,R,
Parauetry Ry, R, (cm Hzo-litr'js) majs interpretacje oporu przeplywu
powlietrza przez Sentralnq i peryferyjn3 cze8é uktadu, na;amiast 01,
C, (cm Hzo'litr_‘sg) il (lit:r--cm',1 HZO) opisuja elastyczno$é czebei
centralnej i peryferyjne] uklad&/ Frzyigwszy odrowiednie wartosci pa~-
ramnetroéw Ra» Rg, Cq. C2, L wozna zamodeloswal wiele standw patologicz-
nych ukizdu oddechowego. Parametry te, wyunaczone dla zonkretnego

pacienta, mogy siuzyé do celdw dilscnostyerzych, daiac oscraz jakicjs
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a RelK(jw] b RelK{jw)]
L [K(jw) Inm[K(jwh]
5,0- 50
Re[K(jw)] RelK{jwl]
2.5+ L et 25+
Im K(jwl >
0.0 r 0.0 _,-.f.‘-
120 180 260 wiHzl 60 120 180 AT
I IK(jw)) R
-25¢ -25}

Rys. 5.6. Eksperymentalne charakterystyki czestotliwosciowe (a) dla
normalnego uktadu oddechowego, (b) dla ukiadu oddechowego pacjenta
z przewlekla chorobg piuc :
Fig. 5.6. Experimental fregquency characteristics (a) for normal res-
piratory system, (b) for respiratory system of patient suffering
from chronic pulmonary

V(t) R, L R2

Ult) C,

Rys. 5.7. Model funkcji mechanicznych ukladu oddechowepgo
Fig. 5.7. Model of mechanical functions of respiratory system

choroby. Zwrbéémy uwage, ze nie mozna ich tezposdrednio zmierzyé. liozna
je wyznaczy¢ na podstawie empirycznej charakterystyki czestotliwoscio-
wej, korzystajac z odpowiednich metod identyfikacji. Problem wyznacza-
nia tych parametréw jest zadaniem identyfikacji na 1. stopniu. Nato-
miast zadanie identyfikacji na 2. stopniu polega na wyvnaczeniu zalez-
nosci pomigdzy dawkag Srodka farmakologicznego i psrametrami Ry, R2,
Cq» C2, L.
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5.2.2. Dwustopniowe zadanie identyfikacji

Jak juz wspomniano, zadanie identyfikacji na 1. stopniu polega na
ustaleniu parametréw charakterystyki (5.2). Mozna Jje wyznaczyé przez mi-
nimalizacje kryterium

n
Y = 2, |XGup) - RGupl (5.3)
iz1
gdzie w, ~ i-ta warto$é czestotliwodeci w (i =1, 2, «ss, n), n - licz-

i
ba rbéznych wartosci w.

W tym przypadku zadanie sprowadza sie¢ do wyboru optymalnych para-
metréw modelu omdéwionego w rozdz. 3. W dalsze] czeSci rozwszald oznacza~
ny czestotliwodé w przez X, (w= x1). Charakterystyke (5.2) mozemy
przedstawi¢ w postaci

i(jvxq) = ®§1)(x1’aq) + j¢¢§2)(x1931)1 (5.4)
gdzie
_ (c + C,)C,R, = C.C,R
Qg’l)(xqaa/‘) = Re[K(jquzl A 2 2 2 122 S (5.5)
"0y v 0% + B(0,058))
2
[o] o] C C R
@ga)(x1,aq)=Im[K(j,x1j=x1[% - 1 T2 ® 1 2 2 2], (5.6)
x,l(C1 + Ca) + x1(0102R2)

aE = [ag1) ag2> agB) agu) ags)] 2 [31 R, C4 Cy L] - wektor parametréw
moéelu na 1. stopniu. Wprowadimy oZnaczenie

7V 2§ (x4,87)

<
1
I

= =0 (x & ), (5’; )
¥ it]( ()(1’31)

gdzie ¥ - wyjscie modelu na 1. stopniu, ¢, - model na 1. stopniu. Wow-
czas kryterium jaroscl identyfikacji (5.3) przyjmie postaé:

n
ey = 2 [vg = o0upa)] [y - o0apa)], (5-8)
i

23 M J@NT D 2 e k(s (2) o ;
gdzie y; = [y; ~ ¥3°']% ¥ ' 2 Re[K(§xq3)], ¥;°/ € Im[K(3xq4)] (odpo-
wiednio cz¢sé rzeczywista i urojona empirycznej charakterystyki czes-
totliwosciowe]j dla czestotliwosci x1i). Problem identyfikacji na 1.
stopniu sprowadzs sie do wyznaczenia wektora parametréw a, minimali-

zujacego kryterium (5.8), tj. na 1. stopniu nalezy wyznaczyé wektor

T (1) (2 _(3) _(47 (5)
8pn = %" #n” #n’ %ip ] [ Bon C1n Con n}' ktéry jest



118

rozwigzaniem zadania optymalizacji

ag, — Ylay,) = nu;n Q,](aq)-/ (5.9)

1 -

W pracy [34] badano charakterystyki czestotliwo$ciowe omawianego obiek-
tu. Opracowano tam zadanie identyfikacji na 1. stopniu. Stosowano algo-
rytm metody najmniejszych kwadratow.ZZe wzgzledu na nieliniowoéé funkeji
CH w celu wyznaczenia parametréw modelu (5.2) korzystano z metod nume-
rycznych optymalizacjiJ Dla konkretnych pomiardéw wyznaczono empiryczne
charakterystyki czesﬁotliwoéciowe, a nastegpnie optymalne wartoSci pa-
rametréw modelu. Przyktadowo, dla danych pochodzgcych 2z ukladu odde-
chowego pacjgnta z przewlekta chorobg ptuc (rys. 5.6b): an = 2.09
cm H201lizr 5 R2n = 4.29 cm Hao lltra- s , 01 = 0.0059 cm H20'
litr - 8%, C = 0.0304 cm H20 1itr™ - s, L = 0.0057 litr-cm H20.
Jak wspomniano, w*ele czynnikéw wpiywa na funkcje mechaniczne ukiladu
oddechowego. Na przykiad opornosé i elastycznosé¢ tego uktadu zmienia
sie pod wpiywem Srodkéw farmakologicznych. Praca [35] przedstawia wy-
niki badain wpiywu metacholiny na ukilad oddechowy. W toku badan dla oS-
miu réznych dawek metacholiny wyznaczono optymalne parametry modelu
(5.2). Wyniki zawarto w tab. 5.1 i zilustrowano na wykresach (rys. 5.8).

Rl
emt—®
x x
0,5' x
%
, %2 X2
-2 0 2 -2 0] 2
C, C,
x
0.11 0Sr x
. 2 X2
-2 0 2 -2 [¢] 2

Rys. 5.8. Zaleznosé parametrdw R,.23.Cy .Cy; od dawki metacholiny x,,
wyznaczona na podstawie danych ekaperynentaln)ch

Pig. 9.8. Dependence of the parameters R, sn the metacholine

dose x, determined from the exnerfmenta data
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Dawka metacholiny w tabeli i na wykresach oznaczona jest przez X, 1 po-
dawana jako logarytm dziesigtny stezenia metacholiny we wdychanym po-
wietrzu (logqo(mg-ml°1)). Parametr L nie zalezy od dawki metacholiny.

Opisane dane literaturowe wykorzystamy do ilustracji procedury i-
dentyfikacji dwustopniowe]j, a konkretnie do przedstawienia zadania na
2. stopniu.

W rozpatrywa- Tabela 5.1
nym przypadku zada-
nie identyfikacji
na 2. stopniu pole- 2 a fon % G
ga na ustaleniu za- -2.0 0.4 | 0.676 | 0.097 | 0.903
leznoéci pomiedzy -1.15 | 0.552 | o.ss1 | 0.147 | 0.863
paranetranl charak- ~0.85 | 0.44 | 0.897 | 0.124 | 0.881
terystyki (5.2) a -0.55 | 0.552 | 0.800 | 0.138 | 0.758
dawky leku. fejs- -0.2 | 0.566 | 0.966 | 0.072 | 0.687
clem X, jest tu daw- 0.05 | 0.689 | 1.379 | 0.105 | 0.481
ke metacholiny. Na 0.4 0.63 | 1.862 | 0.086 | 0.438
podstawie snalizy 0.75 | 0.621 | 2.207 | 0.067 | 0.381
danych przedstawio-

nych w tab. 5.1 1
rys. 5.8 moina przyjgé model na 2. stopniu w postaci wielomiandw, tj.

[ =17 . [ (1), (2) (3)_ 27
34 R a5q +agq Xtazq X
=(2) = (M, .. (2) (3.2
aq Ry 850 +agp Xprasn Xy
2, = = = 2 3,(x,y8,)
1 =(3) = SORNE:D; (3),2 2\ K21 827
a4 C1 a25 +d23 x2+325 X5
—(4; = (1, (2 (37,2
217 | Co | [eon vapy ¥pran X; | (5.10)
gcézie 51 - wyjscis modelu, 8y =~ wektor parametrow modelu, ag e

=3 8359 aga ag3 agu], agk 2 [ag;> aé£> aéi)], k =1, 2, 3, 4. W modelu
(2.10) nie uwzgleaniono paremetru L, gdyz nie zalezy on od Koo Zadanie
identyfiksacji na 2. stopniu sprowadza sie uo wyznaczenia optymalne-
g0 wektora paravetréw a, na podstawie wy.naczonych na 1. stopniu para-
netrdw Rq, 32’m01’ 02 dla odpowiecnich wartosci x,. Zguwaimy, %2e przy
sznuczeniach Aé e [?21 a5, 8p3 324], 95(x,) 2 [1 X, xz]model (5.10)
przyjmie postaé (3.12), pdzie w mieisce %5 nalery wstawié @2(x2) oraz

1 =1, 84 =4, 8= %. Dla kwadratowewo kryterium jako$ci identyfika~-
¢ji problem wyznaczania sptymalnych paravetrdw madelu (5.10) sprowadza
sie do zadania identyfikacji omdéwionego w p. 3.2. Optymalny model moze
tyé wykorzystany w praktyce do dawkowenia metacholiny. Na jego podsta-
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wie mozna wyznaczy¢é wartosci parametréw Ry R2, Cq» C2 dla wigksze]
liczby dawek metacholiny. Funkcja (5.10) =z optymalnymi parametrami
wyznaczonymi na podstawie danych zawartych w literaturze bedzie tutaj
wykorzystana do ilustracji procedury identyfikacji dwustopniowej oraz
do przeprowadzenia badafd symulacyjnych. Do wyznaczenia optymalnezo
wektora parametréw modelu (5.10) wystarczy znajomoéé algorytmu sz
(3.9), natomiast do badafd symulacyjnych - a u nas bakie bedg - potrzeb-
ny jest réwniez THn (3.8).

5.2.3. Algorytmy identyfikacji i wyniki obliczen

Na 1. stopniu dla ustalonej j-tej dawki metacholiny xg:j nalezy
wyznaczyé optymalne parametry charakterystyzi (5.2), co sprowadza sie¢
do rozwigzania zadania optymalizacji (5.9), w ktérym w miegsce gi'i Xq4
n?%32y ws tawié odpowie?n%o ¥y oraz x,,:, gdzie ¥ij = [y§? y§§ ]T,
yii© = Re[k(jxqijﬂ , yi§ = Im[?(jxqij) (odpowiednio czegé rzeczywista
i urojona empirycznej charakterystyki czestotliwosciowej dla czestotli-

wosel x5 4 ustalone? dawki metacholiny xa.). W wyniku otrzymamy
aT = a<1) a(2> 3) a(u) 3(5)] = [ aR . C C, L ] Ze
nj nj “Mnj “Inj “Mnj “njl ~ Rﬂnj 2nj “nj Yenj njl’

wzgledu na nieliniowg postaé modelu (5.7) nie jest mojliwe analityczne
wyznaczenie algorytmu identyfikacji na 1. stopniu. W celu rozwigzania
zadania (5.9) (tj. wyznaczenia aﬂnj) nalezy stosowaé metody numeryczne
optymalizacji. Do rozwigzania tego zadania wykorzystano metode gradien-
tu sprzezonego. Algorytm identyfikacji na 1. stopniu przedstawia sche-
mat blokowy na rys. 5.9. Opracowano odpowiedni program na mikrokomputer
IMP-85 w jezyku BASIC, realizujgcy ten algorytm. Nie wiadomo, jakie]
procedury optymalizacyjnej uzyto w pracy [35], stad wyniki na 1. stop-
niu (tab. 5.1) moga sie nieco réznié od parametrdéw uzyskenych w bada-
niach symulacyjnych.

Jak juz wspomniano, zadanie identyfikacji na 2. stopniu sprowadza
sie do przypadku liniowo-kwadratowego oméwionego w p. 3.2. Odpowiedni
algorytm identyfikacji V¥, ma postaé (3.26), gdzie w miejsce 2p; Pa-

lezy wstawié 8y = [R’Inj Ranj C’lnj can]’ a w miejsce X3 ¢2(x2j),

j = 1, 2, essy Iy

m - liczba dawek leku, &j.

2 -1

1 x2j x2j 1 Rﬂnj
= 2 2 1 onj
. . X . d

aom =| L® D1 | *25 ¥ ¥z > ® c
j:’] 3:1 1113

x2. x5. xq. x2 C
2] 23 T2j 23 2nj

Za pomocg tego algorytmu wyznaczymy optymalny wektor agm = [}§1m agzm
T T : N . - e
353m 324m] parametréw modelu (5.10), Dla danych z tab. 5.1 (m = 8)
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START

DANE WEJSCIOWE
1.DLA USTALONEGO x,;:

LITTRR SPSTRVRRS SHAM y”.yzl.,....ynj
2.PARAMETRY PROCEDURY OPTYMALIZACJ!
a}- PUNKT POCZATKOWY PROCEDURY
€ -ZADANA DOKLADNOSC

OBLICZ:
Qy; =, lay;) wg(5.8)

WYKONAJ KROK PROCEDURY
OPTYMALIZACI!L!

ket k
Cl,j =G1jofkdk

d, -k-ty KIERUNEK SPRZEZONY
T, ~KROK W KIERUNKU d,

k=kaet OBLICZ :
Q},"=0,(a};) wgis.8)

czv
Q% -0y [< €

NIE TAK

ket

.:Q'i

inj

WYDRUK WYNIKU
Qi o Xgj
(_stop )

Rys.'5.9. 3chemat btlokowy alsorytmu jdenbyfikac;i‘na ?. spopnih
Tig.e 9«9. Block dlegram of the st stage identification algorithm

otrzymujemy

6l = (32597 0,081 =0.639+1072],
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a3,y = [1+293 1.023 0.353],

T .
833y = [0.104 -0.043 -0.021],

T
a54p = [0-603 -0.313 =0.077].

Powyszsze parametry modelu (5.10) wykorzystano w zapowiedzianych badg-
niach symulacyjn%fh. Dla ustalone]j wartosci Xy = Xps wyzZnaczono wek-
tor parametrow 513 = [R13 sz qu Caj] na podstawie wzoru (5,10), przy-
jawszy 85 = 8oy obliczone dla danych 2 tab. 5.1. Nastepnie dla czesto-
tliwoséci Xq - przyjawszy kolejno wartosci x11j’ xﬂZj' ceey x1nj - Wyz-
naczono cze$é rzeczywistg i urojong charakterystyki czestotliwosciowe]
Fago Tog0 +ees Iy 2 zaleznodei (5.7) ((5.5), (5.6)), edy aj = [a%‘j 0.07]
(tj. parametr agga 2 L przyjeto staty w czasie symulacji i réwny a§5)=
= 0.07). Czgstotliwoéé x, przyjmowano z przedziatu [4, 35 Hz], a ich
liczba n = 36. Do wyznaczonych wartosci §ij dodawano zakidcenia zij =

= [z§;> zgg ]? bedgce realizacjami dwuwymiarowej zmiennej losowej

z @ 2 (1) 5(2)] o rozkiadzie normalnym z parametrami: E(z) = [0 O]T,
Var(z j)) = 0.1, Var(g(a)) = 0.1, Cov(g(18 g(a)) = 0, tj. Wyznaczono
yij = yid + Zyge Oméwiong procedure symulacji powtdrzono dla X5 przyj-
mujgcych wartosci xzj' J=1 2, =0y 8 jak w tab. 5.1. Tak otrzymane
dane symulacyjne wykorzystano do badania algorytméw identyfikacji na
1. i 2. stopniu. Opracowano odpowiedni progran do badan symulacyjnych
na mikrokomputer IMP 85 w jezyku BASIC, ktorego schemat blokowy przed-
-stawiono na rys. 5.10. I tak, dla ustalonego Xy = xZj za pomocg algo-
rytmu identyfikacji na 1. stopniu wyznaczono aanj - optymalny wektor
parametréw modelu (5.2). Powtarzamy identyfikacje na 1. stopniu dla
X4 Xgo1 eney Xpg 1 Wyznaczamy kolejno aan1, aanz, ceey a%nS' Wyniki
zamieszczono w tab. 5.2 oraz zilustrowano je na rys. 5.11. Nastepnie
za pomocg algorytmu identyfikacji na 2. stopniu obliczamy aém - opty-
malny wektor parametréw modelu (5.10). ¥ wyniku otrzymano

T - 1 T ! i T 1
& = [aam 85om 253m Boum

/ -2qT
b4y = [0-645 0.106 -0.193-107°]%,
21T
8hop = [1+317 1.018 0.363] ",
: T
abzy = [0.108 -0.044 -0.016]"%,

oy = [0-597 =0.335 -0.086]".

¥ celu pordéwnania wynikdéw symulacjii z wynikami uzyskanymi z pomiardw

wyznaczono parametry modelu qu, sz, 013, 023 dla roznych wartosSci



( START >

DANE WEJSCIOWE:

oM Xom Xaa1 Xan2 o - Xinm

Qm . ElZ) Coviz),
PARAMETRY PROCEDURY OPTYMALIZACII

e e et ——— . —— e . e ————— e s e —— —— — —

SYMULACJA

OBLICZ:
dy=#,(x,:0,)

I

OBLICZ:
7i;‘=’|(x1ii .61)')

GENERUJ
Z;; wg zadanego

12ie1 l ROZKt‘ADU

[ Yij=¥i +Z

IDENTYFIKACJA

NA 1. STOPNIU WYZNACZ!:
Gy,; WG ALGORYTMU
NA 1. STOPNIU
TAK NIE

IDENTYFIKAC‘JA WYZNACZ:
NA 2.STOPNIU a3, wg ALGORYTMU
NA 2. STOPNIU

WYNIK! . /
Qi o Qs ro- o0 Ol
T /

STOP

Rys. 5.710.¢ OSchemat blokewy programu do badad symulacyjoych
Pime 5.10. Block diazram of ke simwlastion crogram
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X2
2
L %2 . L %2
2 N 2 0 2

Rys. 5.M. Zaleinos¢ parametrdédw Rj.Rz.Cq1.C2 od dawki metacholiny x,,
wyznaczona na podstawie danych symulacyinych

Fig. 5.11. Dependence of the parameters Rj;,32.Cq.Cy on the metacholine
dose x, determined from the simulation data

x2j’ przyjawszy wektor a, réwny wek torowi 85y Wyznaczonemu na podstawie
danycn pomiarowych z tab. 5.1. Wyniki zamieszczono w tab. 5.3 i zilus-
trowano na rys. 5.8 (linia ciagta). Podobnie, prziyjawszy wektor ay TroOW—-
ny wektorowi aém wyznaczonemu na podstawie danych uzyskanych w wyniku
dla

symulacji (z tabe.-%.2), wyznaczono parametry QQJ, ﬁéj’ 543, 624
odpowiednich wartosci Xyse Wyniki zamieszczono w tab. 5.4 i zilustro-
wano na rys. 5.11 (linia ciasta). Po poréwnaniu zaleiznobci Rq, Re, Cq,
02 0d Xy uzyskanej w wyniku pomiaréw (tab. 5.1, rys. 5.8) z odpowied-
nimi zalezno$ciami uzyskanymi w wyniku symulacji (tat. 5.2, rys. 5.11),
zauwazamy, ze paranetry wyznaczone na 1. stopniu sy pordwaywalne. 0z-
nica nie przekracza kilku procent wartosci parametru. Réznica ta jest
spowodowana tym, ze w badaniach symulacyinych korzystano 2 praytclizo-
nej zaleznosci aq od X5 wyznzczonej na podstawie pomiardw, a nie z da-
nych z rzeczywistego obiektu. Ponadto na 1. stopniu korzystano 2z nume-
rycznego algorytmu optymalizacji wyznaczajacego rozwigzanie z skreSlo-
ng doktadnoscig. Nie wiadomo, jakiego algorytmu uzywo w pracy [(35], a

w 2wigzku 2 tym algorytmy identyfikécji na 1. stopniu prawdopodobnie
sg rdzne. Dlatego parametry modelu uzyskane na 2. stopniu 2 danych po-
miarowych (aZm> i z danych symulacyinych (aém) mozg roéznic sie miedzy
sobg. ¥ wyniku pordéwnania wartosci R4 Ry Ca» 02 wyznaczonych na



podstawie a,, (tab.
5¢3, rys. 5.3 = li=
nia ciggta) z odpo-
wiednimi wartoscig-
mi wyznaczonymi na
podstawie al, (tab.
5.4 1 rys. 5.11 -
linia ciggla) zau-
wazny, ze rdinice
te nie przekraczaja
kilku procent war-
tosci parametrow.

W badaniach symu-~
lacyjnych w celu
pordwnania wyzna=~
czono wartosci tych
parametréw tylko w
tych samych punk-
tach X5y W ktorych
dokonywano pomiardw.
W symulacji mozliwe
jest zwigkszanie
liczby punktéw po-~
miarowych na 2.
stopniu, a przez to
doktadnie jsze wyzna—
czenie parametréw
modelu na 2. stop-
niu. W badaniach sy-
mulacyjnych 2zwiek-
szenie liczby pomia-
réw na 2. stopniu
powoduje, 2e pars—
metry aém lepie]
przyblizaja para-
metry 85n uzyte w
symuleacji.
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Tabela 5.2
j R, R.. c) cl
d | %25 1nj onj 1nj 2nj
4 | -2.00| 0.800 | 0.743 | 0.1217 | 0.883
2 | -1.15] 0.587 | 0.645 | 0.1844 | 1.076
3 | -0.85| 0.5%0 | 0.677 | 0.1170 | 0.778
4 | -0.55| 0.520| 0.818 | 0.0874 | 0.589
5 | «0.20| 0.591 | 1.125 | 0.1105 | 0.563
6 | 0.05| 0.670 | 1.417 | 0.1135 | o0.624
7 0.40 | 0.766 | 1.859 | 0.1174 | O.644
8 | 0.75] 0.678 | 2.219 | 0.0502 | 0.201

Tabela 5.3
I 0% | Py | Fa | Y | Ca
1 | ~2.00 | 0.809 | 0.661 | 0.1057 | 0.923
2 | -1.145 | 0.495 | 0.584 | 0.1259 | 0.862
3 | -0.85 | 0.523 | 0.679 | 0.1256 | 0.814
4 | -0.55 | 0.550 | 0.838 | 0.1215 | 0.753
5 | ~0.20| 0.581 | 1.103 | 0.1120 | 0.663
6 | 0.05| 0.601 | 1.315 | 0.1020 | 0.587
7 | 0.40 | 0.629 | 1.791 | 0.0835 | 0.465
8 | 0.75 ] 0.655 | 2.259 { 0.0597 | 0.325

Tabela S5.4
. =! =/ (—:l (—;I
3| *33 R a3 13 23
1 | -2.00] 0.412 | 0.730 | 0.1320 | 0.923
2 | -1.15| o0.516 | 0.626 | 0.1374 | 0.869
3 | -0.85| 0.551 | 0.714 | 0.1374 | 0.820
4 | -0.55] 0.585 | 0.867 | 0.1274 | 0.755
5 | -0.20| o0.624 | 1.128 | 0.1162 | 0.661
6 | -0.05| 0.650 | 1.369 | 0.1058 | 0.580
7 | o0.40| 0.687 | 1.782 | 0.0878 | 0.449
8 | 0.75] 0.721 | 2.285 | 0.0660 | 0.297
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5.3. Identyfikacja dwustopniowa uk}adu krgzenia

5¢3.1. Ogélne problemy identyfikacji ukiadu krgjenia

Uktad krgzenia (UK) speinia bardzo wazng role w organizmie, a je-
g0 zlozono8é stwarza konieczno$é stosowania metod systemowych do ana-
lizy tego uktadu. Powstaje problem tworzenia modeli matematycznych o-
pisujgecych rdzne funkcje tego uktadu. O waznosci tej problematyki
gwiadczy fakt, ze UK jest najczestszym (oprbcz ukiadu nerwowego) o-
biektem modelowania i identyfikacji. Charakter i ziozono$é procesdéw
zachodzgcych w tym ukladzie mozna zauwazyé w wyniku analizy widmowej
gestosci mocy cifnienia krwi w wybranym punkcie. W pracy [55] pokaza-
no, e widmowa gesto$¢ mocy cisnienia krwi w aorcie moze byé podzielo-
na na trzy zasadnicze komponenty (rys. 5.12): a) powyzej czestotliwos-
el 2 Hz, b) okoto O.4 Hz, ¢) ponize]j 0.2 Hz. Wystepowanie komponenty
a zwigzane jest 2z pracg serca jako pompy wymuszajgcej przepiyw krwi
przez system naczyh krwionoédnych. Komponenta b obrazuje oddziatywanie
ukl adu oddechowego na UK. Natomiast komponenta ¢ charakteryzuje wolne
zmiany spowodowane procesem regulacji ciédnienia krwi w organizmie (m.
in. wpiyw autonomicznego uktadu nerwowego) oraz skutki dzistania cazyn-
nikéw zewnetrznych na UK (np. stres, wpiyw $Srodkow farmakologicznych,
dotlenienie organizmu).

GESTOSC a
. WIDMOWA , AR
[mm2Hgl " b

1000+~ ~

100

sorE

10

Ll
. . Hint
- 001 0.1 10 10 w [Hz]

Rys. 5.12. Widmowa gestosé mocy Ciénienis krwi w .aprcie .
Pig. 5.12. Pawer density spectrum of blood pressure in
’ aorta :
Prezentowane w literaturze [3,3%3Imodele doilyczg wybranych fragmen~
téw UK i rézhych jegd funkecji. Na przyklad w pracy {4 przedstawicno
model procesdéw regulecji, a w pracy [30] - model stigsnia serczowegc.
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Wezesniejsze prace autora [57,58,60,65,64] dotyczg problemu identyfika-
c¢ji funkeji hemodynamicznych ukladu krazenia. W celu ustalenia powigzan
pomigdzy procesami zachodzgcymi w UK oraz zbadania oddzialywania innych
uktadéw (np. oddechowego) mozna skorzystaé z metody identyfikacji dwu-
stopniowej. Proba uwzglednienia wszystkich proceséw powoduje powstawa~
nie modeli bardzo rozbudowanych, a przez to malo przydatnych do dal-
szych zastosowan. Korzystniejsze Jjest tworzenie modeli problemowo zo-
rientowanych, opisujgcych tylko te funkcje UK, ktére sg istotme w dal-
szych badaniach. Na przyktad w zastosowaniach moze byé interesujgce
zbadanie wptywu Srodkéw farmakologicznych na funkcje hemodynamiczne UK.
Mozna tu zastosowal metode identyfikacji dwustopniowej. Na 1. stopniu
nalezy ustallé zaleinosé miedzy ektywnoscig mieénia sercowego, cisnie-
niami oraz przeptywami krwi w wybranych punktach UK. Odpowiednio na 2.
stopniu naleiy zbadaé zaleznobsé parametrdéw modelu uzyskanego na 1. stop-
niu od dawki leku., Zauwazmy, ze parametry modelu na 1. stopniu mogg byé
wykorzystane do diagnostyki UK, natomiast zalezno$é wyznaczona na 2.
stopniu do optymalnego dawkowania lekdéw w procesie terapii. W dalszej
czesdcl tego punktu przedstawiono propozycje zadan identyfikacji dwus-
topniowej migénia sercowego, podsystemu krgzenia ptucnego oraz aorty.
Przedstawiono zadania identyfikacji. Opisano odpowiednie algorytmy o-
raz wyniki obliczen na 1. stopniu. Zaproponowano organizacje ekspery-
mentu dwustopniowego. Nie dysponowano pomiaraml umozliwiajgcymi wyzna-
czenie optymalnych parametréw modelu na 2. stopniu. Prezentowane roz-
wazania majg charakter programu badan w tym zakresie. Przedstawiajg
metode postepowania, wystepujgce problemy oraz sposéb ich rozwigzania.
W celu ustalenia uwagi zaproponowano podejécie dwustopniowe do badania
wpiywu wybranych Srodkdéw farmakologicznych na fragmenty UK. Metoda
postepowania jest analogiczna, je$li przyjmiemy inny czynnik zewnetrz-
ny jako wejscie na 2. stopniu. 7 prezentowanych przyktradach wystepuja
zadania wyznaczania optymalnych modeli w postaci rdéwnan réiniczkowych

i transmitancji. ¥ punkcic 3.4 z koniecznoéci przedstawiono skrétowo
zsradnienie identyfikacji dwustopniowej obiektdw dynamicznych i zasyg-
nalizowano tylko niektdére zadania. Rozwazania przedstawione w tym punk-
cie mozna potraktowad rdéwniez jako pewne uzupeinienie rozwazan uprzéd-

nio prezentowanych.

5.3.2. Dwustopniowe zadanie identyfikacji komory serca

Jednym z badan prowadzonych podczas analizy pracy migsnia serco-
wego jest pomiar cisnienia krwi w komorze y(t) oraz sygnatu EKG.
Cisnienie krwi w prawej i lewej komorze ma podebny przebieg. Cisnienia
te rézniag sie co do wartosci. Metoda identyfikacji prawej i lewej ko-
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mory jest podotna. Dlatego w dalsze] czesSci ograniczono sie do wyzna-
czenia modelu lewej komory. (W ‘tekscle "komora" okresla lewg
komore.) Przyktadowy zapis cisSnienia krwi w komorze oraz EXG przedsta-
wiono na rys. 5.13. Pomiary wykonano w II Klinice Chirurgicznej Akade-
mii Medycznej we Wroctawiu. Wykorzystamy je w dalszej czesci do wyzna-
czania modelu komory. Sygnat FKG charakteryzuje aktywnosé miesnia ser-
cowego. Podczas analizy funkcji hemodynamicznych serca bardzo czesto
na podstawie tego sygnatu wprowadza sig¢ funkcje aktywnosci mi¢énia ser-
cowego [30,57], ktérej przykiad przedstawiono na rys. 5.14.

4 SEKUNDA

EKG

100 mm H

5.13. Rejestracje sygnatu EKG osraz pomiar cisnienia krwi w lewej
komorze serca
Fig. 5 13. Recording of ECG signal and the measurement of blood pres-
sure in left heart ventricle

EKG R R
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o b N N oot
Rys. ,.14. oygnal FXG oraz funkcja akitywnosci migsSnia seriowsgo
Wg. 9.14, iCG simnal and the function neari smuscle activity
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W naszych rozwazaniach oznaczmy jg przez xq(t) i przyjmijmy w postaci

1 te [to,tk]
0 +te€ [tk,to+’i‘]

x4 (8) = (5.11)

gdzie to, tk - odpowiednlo poczatek i koniec skurczu, T - czas trwania
jednego cyklu pracy serca.

Problem identyfikacji polega tu na wyznaczeniu zaleznosci miedzy
cisnieniem krwi w komorze a funkcjg aktywnobci mieSnia sercowego. Jest
to zadanie identyfikacji na 1. stopniu. Na podstawie analizy zapisu
y(t) oraz xq(t) (rys. 5.13, 5.14) moina przyjaé model w postaci réwna-
nia roézniczkowego drugiego rzedu, tj.

(2) daff-(t) 1) ay(s)
8"~ + 8

+ a{05(6) = x (0, (5.12)

gdzie y(t) - wyjécie modelu, af = [ago) agq) aga)] - wektor parametréw
modelu. Problem sprowadza si¢ do wyznaczenia optymalnego wektora para-
netréw modelu (5.12). Niech kryterium jakosci identyfikacji ma postaé

n
- (@ Wy IO oy ‘ }2
Y(aq) = ;[I}a e e y(8) - xq( ):| oet.]

(5.13)
gdzie y(t;) - pomiar ciénienia krwi w komorze, t; € [FO' to+T], i =
=1, 24 eeey n), n — liczba punktéw pomiarowych, Zwréémy uwage, ze

w kryterium wystepujg pochodne ciénienia, ktdérych nle mierzymy. Moiemy
je wyznaczyé w przyblizeniu z zaleznosci

ay (1) Yl )Y %y (t) § (654405 (65)
5 = 2 y(ty), X ——————
e PR N S P Sien~¥

Proponowane kryterium ma nieco inng posta¢ od wprowadzonych w rozdz. 3.
Przyjawszy te postaé poszerzamy rozwazania tam prowadzone. Optymalny
wektor parametréw modelu (5.12) wyznaczamy przez minimalizacje kryte-
rium (5.13) wzgledem a . W wyniku otrzymujemy

1 (5.14)

= By by

gdzie B, - kwadratowa macierz o ele: ntach

n

Z [dk'1y(t) dl"'y(tD} } f LTS 1 LTS
k-1 3

i lLlagl-t aet? ’t_ . T P

it

-
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bn - kolummowy wektor o sktadowych

_ Ty ey

eV
i agk-1 ;

}9k=;|_)3'
t=ty

ZaleznoBé (5.14) jest algorytmem identyfikacji na 1. stopniu. Dla po-
miaréw cidnienia krwi w komorze, ktérych zapis przedstawiono na rys.

T [a<o) (1) 4(2 0) _

5.13, wyznaczamy optymalny wektor aq, = [aj)’ aj, aqn>], gdzie aj )’ =

= 0.82-1072, agl) = 0.57-10"2, agi) = 0.105-107%.

Przyjagwszy kryterium na 1. stopniu w innej postaci, tj.

n
5 = 2
Qay = D0 [v(ey) = 5(5:)]%, (5.15)
i=1
gdzie §(ti) jest rozwizzaniem réwnania rézniczkowego (5.12) w chwili
t_= t; dla xq(t) okreslonego wzorem (5.11) i warunkami poczatkowymi
t

4 5 ‘ = 0, y(to) = y(to), nie potrafimy analitycznie wyznaczyé
t=t
0

algorytmu identyfikacji. Ze wzgledu na nieliniowo$é¢ funkcji y(t) nale-
2y skorzystaé z numerycznych metod optymalizacji w celu minimalizacji
kryterium (5.15). Przyjeta postaé xq(t) pozwala na analityczne rozwig-
zenie réwnania rézniczkowego (5.12). Dla bardziej ziozonej funkcji
x1(t) (a takie wystepuja w literaturze), czgsto podanej w dyskretnych
chwilach Cy» dodatkowo dochodzi problem numerycznego rozwigzonia tego
réwnania. Odpowiedni algorytm dla tak przyjetego kryterium przedsta-
wiono na schemacie blokowym (rys. 5.15).

Jako parametry poczgtkowe rdéwnania (5.12) mozna przyjgé wartosci
wyznaczone z alszorytmu (5.14). Rozwigzujgc zadanie identyfikacji na 1.
stopniu otrzymujemy model komory w postaci réwnania rdézniczkowego
(5.12). Parametry tego rownania, wyznaczone na podstawie pomiardéw dla
konkretnego pacjenta, mogg byé wykorzystane w celach diagnostycznych.
Zestaw tych parametréw jest obrazem stanu miesnia sercowego.

Opracowany model moze byé rdédwniez wykorzystany w praktyce klinicz-
nej do dawkowania lekéw. ¥ tym celu nalezaroby zbada¢ dziatanie Srod-
kéw farmakologicznych na prace migsnia sercowego, a konkretnie ustalié
zaleznobé miedzy dawkg okre$lonego leku a parametrami riodelu komory.
Ustalenie tej zaleznosci jest tu zadaniem identyfikacJi na 2. stopniu.
Rozwazmy dla przykiadu preparaty naparstnicy (np. digoxin, dezlamozit),
ktére sz stosowane w leczeniu niewydolno$ci ukiadu aragzenia [29]. Po-
woduja one m.in. wzrost sity skurczu miesnia sercowego. 4 praktyki
klinicznej wiadomo, ze skutecana dawka tego srodka jest indywidualna
dla xazdego pacjentu, a ponadto istnieje niewielxa rozpietosé migdsay
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'Rys. 5.15. 3chenat blokowy algorytmu identyfikacii na 4. stopniu
Fig. 5.15. Block diagram of the 1-st stage identification algorithm

dawxa lerapeutycing 1 dawka toksyczna (np. éla niektorych osdb dawka
O.4 wg/doce Jest jus .a duza ze wzgledu na dziarania uboczne, natofiiast
dis inaycn 0230t skuteczna dawka wynosi 1.6 mg/dobe). Freparaty naparst-
nicy mogy sowocowaé zaburzenla rytmu serca, a to z kolei ma wplyw na
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wielkosé pojemnosci minutowej. Dlatego tes dawka tych lekdw powinna
byé tak dobrana, aby nie powodswala czgstoskurczu i zagpewniata odpo-
wiednig wielko$¢ pojemnoéci minutowej. Ustalenie modelu na 2. stopniu
pozwoliloby na racjonalne stosowanie wspomnianych preparatdéw polega-
Jjace na tekim doborze dawki, ktdéra zapewnia odpowiednie ciénienie krwi
i rytm pracy serca. Jak dotychczas nie udalo sie przeprowadzié w tym
przypadku odpowiednich eksperymentéw dla identyfikacji na 2. stopniu.
Sg one pracochlonne, kosztowne i wymagaja wielokrotnego powtdrzenia
identyfikacji na 1. stopniu. Przedstawiony dalej algorytm moze by¢ - v-
korzystany po uzyskaniu konkretnych liczbowyia aynixéw pomiarow w od--
powiednin sérodku msdycznyn.

Jak juz wspomniano, preparaty nac- . :ianicy powodujg wzrost cisnie-
nia w komorze orsz szybko§é jego nar i banias. Zwrdénmy uwase, ze wzrost
sizy skurczu migénia sercowego mozeny zamodelowal poprze€z zmizne para-

AN
metru ago w rownaniu (5.12), a konkretnie zmniejszenie parametru ago’

(czyli zwigkszenie 1/ago ) pow.auje wzrost ciénienia, a przy statym

ag1§ ze wzrostem stosunku agq’/aﬁg) zwieksza sie szybkoé.-nsrastania
tego cis$nienia. Tak wiec dziatanie preparatéw naparstnicy na komore
moina'zbadaé prizez ustalenie zaleznosci miedzy dawkg tych Srodkdw a
parametrem a§o>. Ustalenie tej zaleznosci jest zadaniem identyfikacji
na 2. stopniu, gdzie we?éciem p jest dawka preparatu naparstnicy,
a8 wyjsciem parametr ago . Nie jest zunzna postaé funkcji @2 na 2.
stopnin. ¥steprnie mozna Jjg zaproponowaé na podstawie praktyki klinicz-
neJ w stosowaniu tego leku oraz interyretacji parametréw réwnania
(2.12). Jak wczesniej wspomniano, dla ualych dawek dzialanie tych
$rodkdéw jest nieznaczne, a po przekroczeniu pewnej dawxki sita skurczu
mieénia sercowego szybko wzrasta. Odp-wiada to niewielkim zmianom war-
tosci 1/aao dla matych dawek i szybk.emu jej narastaniu po przekro-
czeniu pewnej minimalnej dawki skutecznej. Jest to zaleznoéé nielinio-
wa., W przedziale stosowania te%g)leku mozna przyjaé nastepujacg postaé
1

zaleznoéci miedzy parametrem a i .awkg x,

-

-(0) & .
3 - 2 o (x,,a,) (5.18)
1 1) 2 (2) 2 2192
a5 (x2 - d)< + a5
gdzie §20) - wyjscie modelu na 2. stopniu, ay = a§1> aéZ)]m - wektor
perametrow.

Stata @ wystepujgca w modelu ma interpretacje¢ minimalnej sku-
tecznel dawki tego Srodka. Mozna g ustalié (zaierzyé) dla tadanego
pacjenta na podstawie praktyki ki nicznej w dawkowaniu tego leku. Skia-
dowym wektora a, mozna padaé pewn:. interpretacje, a mianswicie az/l -
wspbtczynnik wzmacnienia sity skurczu migénia sercowego spowodowanego
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)
lekiem, agz’ - parametr opisujacy sike skurczu mieénia sercowego bez
leku. Ze wzgledéw obliczeniswych wygodniej jest bada¢ zaleznosé

/I
= 1) 2 (2)
b = = a( (X - d) + a . (5-17>
Eﬁ05 2 2 2

b

Przyjmijmy kwadratowe kryterium jakosci identyfikacji na 2. stopniu
w postaci

o
Qz(az) = Z I:bna - aé")(xza - d)a - 352)] 2’
j=1

i’ ®nj go) wyznaczo-
na dla j-tej dawki leku (tz‘a)x2 =(§?j)' W wyniku minimalizacji powyi-
szego kryterium wzgledem a3 i as otrzymamy algorytm identyfikacji
na 2. stopniu. Optymalne wartoSci parametréw asy i asny wyliczamy ze

wzZorow: o o
m anjvj -(i bné)(Z\ vj)
J= A=

gdzie bnj e 1/3(0) ) _ optymalna wartos$é parametru a

a1 - T . (5.18)
@ > v 3 vy
§=1 3=1
m ( m m i
o 2 Z ] (2 2 e
8om = m m > ’ (5.19)
DRI
j=1 J=1
ga ie v, 2 (x2. - d)2. Po podstawieniu w madelu (5.12) w miejsce aﬁO)

zale'nosci (5.16) 2z parametrami wyznaczonymi ze wzordéw (5.18) 1 (5.19)
otrzymamry model komory tscrca dla konkretnego pacjenta, uwzgledniajaey
dziatanie oreparatdéw naparstnicy.

W podsumowaniu powyzszych rozwajan mozemy zaproponowaé nastepujg~
cy program badan ¥ celu wyznaczenia wplywu preparatéw naparstnicy na
funkcje komory serc .t

1. Ustalié min: -~lng skuteczng dawke preparatu.

2. Dla zadanych «'lku dawek Xpq Xpp e Xop zarejestrowaté EKG
oraz cisSnienie krwi w ko:nrze w czasie peinego cyklu pracy serca (tj.
dle j-tej dawki zarejestro.aé yy(t) dla te [tOj'tOj+Tj]’ gdzie gy,
Tj odpowiednio poczgtek i czas firwania cyklu; tOj i Tj ustalamy na
podstawie sygnatu EKG dla j-tej aawki i wykorgystujemy do okreslenia
funkcji aktywnoéci miesénia sercowegso xqj, J = 1y 2y eeey @)
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3. Za pomocg algorytmu identyfikacji na 1. stopniu wyznaczyé op-
tymalny wektor Bqp 4 paranetrdéw modelu (5.12) odpowiadajgcy Jj-tej dawce
(we wzorze (5.14) lub (5.715) - zaleznie od przyjetego kryterium - na-
lezy wstawi¢ w miejsce y(%) i xq(t) odpowiednio yj(t), xqj(t)).

4. Za pomocg algorytmu identyfikacji na 2. stopniu (wzory (5.18),
(5.19)) wyznaczyé optymalne parametry modelu (5.17).

Po wstawieniu w modelu (5.12) w miejsce ago) optymalnej zaleznos-
ci wyznaczonsj na 2. stopniu (tj. Ego) = 1/6) oraz w miejsce agq)

agz), optymalne parametry wyznaczone na 1. stopniu (tj. agn i a4

atrazymujemy

(2)

d y(t) d?(t) F(&)
1 (2 .
a’(ln) at 84 it (q)(x d>2 (27 = x']( e (5.21)

8o °

Jest to model funkcji komory serca, uwzgledniajacy wplyw preparatéw
naparstnicy. Z optymalnymi parametrami wyznaczonymi na podstawie po-
miardéw dla konkretnégo pacjenta moze on by¢é wykorzystany do racjonal-
nego dawkowania leku. W tym celu mozna sformulowaé nastepujgce zada-—
nie: Dobraé optymalng dawke leku maksymalizujacg $rednig wartosé cis-
nienia w komorze tak, aby czestosé pracy miesSnia sercowegs byla w za-
danym przedziale. Zadanie to mozemy zapisa¢ w nastepujgcy sposdb:

Dla pacjenta, ktdérego komore serca opisuje réwnanie (5.21), wyznaczyé
optymalng dawke preparatu naparstnicy XE tak, ze

tO+T
x* — = max & y(s)at
2 T
x J
2 ﬁo

przy ograniczeniu

< o(x5) € T

Tmin max’
gdzie funkcja ¢ wystepujaca w ograniczeniu opisuje wplyw preparatow
naparstnicy na czegstoéé pracy serca, Toin 1 Thax odpowiednio dolne 1

gbérne ograniczenie czasu trwania cyklu pracy serca.

Jest to tylko wstepnie zasygnalizowane zadanie, ktdére w tym przy-
padku nalezy rozwigzaé. Dokiadné sformulowanie tezo zadania wymaza m.
in. okreslenia funkcji ¢ w ograniczeniach. wosna to zrobié na podsta=
wie proponowanego zesStawu danych pomiarowych za pomocg vradycyjinyeh
metod identyfikacji, a konkrétnie zaleznosSé tg mozna wyznaczyé na pod-
stawie pomiaru Tj dla skreslone) dawki X5 (3 =1y 2, eesy m)e Panadto
nalezy uwzglednié inne pgraniczenia wynikajsce z praktyki klinieanejs
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5.%«3%. Dwustopniowe zadanie identyfikacji funkcji hemodynamicznych
uktradu Krgzenia plucnego

Krew krgzaca w organizmie ma za zadanie dostarczenie do kazdej ko~
morki odpowiednich skiadnikdédw odzywczych, tlenu, uwolnienie dwutlenku
wegle, utrzymanie temperatury itp. Zadanla te speiniane sg przez odpo-
wiedni przepyw krwi przez system naczyn krwionoénych, wymuszony pracg
serca, tj. dziekl funkcjom hemodynamicznym ukladu krgzenia. Badanie
hemodynamiki krazenla piucnego i wielkiego polega na ustaleniu zalez-
nosci migdzy cis$nieniem krwi wytwarzanym przez konory, strumieniem
krwi wyptywajgcym 2 serca i ciénieniami krwi w wybranych punktach ukla-
du. Opis taki zalezy od parametréw naczyii krwionoénych, a 2wtaszcza od
ich opornoéci i elastycznoéci. Z kolei elastycznoéé i opornoéé moze sie
zmieniaé pod wptywem czynnikéw zewnetrznych (np. Srodkdéw farmakologicz—
nych). Powstaje problem zbadania wpiywu tych czynnikdéw na hemodynamike
krgzenia wielkiego i ptucnego. W tym celu moina zastosowal zadanie i-
dentyfikacji dwustopniowej. Ograniczymy sie¢ do zbtadania hemodynamiki
krazenia plucnego. letoda postgpowania podczas wyznaczania modelu dla
krazenia wielkiego Jjest analogiczna z tym, ze rdéwnania opisujgce ten
obiekt sg bardziej ziozone. W plerwszym przyblizeniu przeplyw krwi
przez uktad krazenia piucnego mozemy traktowaé jako jednowymiarowy
proces dyfuzji wymuszony przez cisnienie wytwarzane w prawej komorze
na jednym brzegu oraz w lewej komorze na drugim brzegu. Klasyczny mo-
del tego typu procesu podawany jest w postaci rdwnan rézniczkowych
o pochodnych czgstkowych. W celu uproszczenia rozwazan mozna zastoso-
waé model w postaci dyskretnej i podzielié uktad krazenia pXucnego na
r sepgmentéw.

Podziatu nalezy dokonaé tak, aby ciénienie w punktach, w ktérych
linia podziatu przecina obwdd,byto state 1 dla p-tej linii rdéwne
y(p)(t) (p =15 2y, osey T). Poglgdowy obraz podzialu przedstawiono na
rys. 5.16. Liczba wyodrebnionych segmentdw zaleszy od mozliwosci pomia-
rowych. Zatozywszy, ze procesy zachodzgce w dowolnym segmencie sg sta-
te oraz, ze kazdy odcinek charakteryzuje staty opdr i elastyczno$é na-
czyh krwiosno$nych, omawiany uklad mozna opisaé za pomocg nastepujgcego
uktadu rdéwnai rodézniczkowych

kRv[XRV(t) —37(")(1;)] H[va(t) - 5'(1)(‘\:)] = upy(t),

() )

(D ___J_Zdy(ﬂt 2 - k5@ (65D (0] - ugy(e), (5.22)
a

o) PGy 70w - kD FP ) - 5D (],
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p:2, 3, caeoy I

- ’]) .
Cr""] d—yé%:— - uI,A(t) - k(r)[y(r+1)(t) - y(r)(t>] - u.x(t),

gdzie

§(p)(t) - p-ta skiadowa wyjScia modelu - cidnienie krwi dla p-lej li-
nii podziatu, p = 1, 2, ceey Dy,

?(r+1>(t) - 1r+1. okiadowa wyjscia modelu - ciénienie krwi w lewym
przedsionku,

va(t), xLV(t) - odpowiednio cisnienie krwi w prawej i lewej komorze,

uRv(t) - strumien krwi wyplywajgcy 7z prawej komory serca,

uLA(t) ~ strumield krwi wpiywajgcy do lewej komory serca,

x(t) - funkcja aktywnosci miednia sercowego (zdefiniowana analogicznie
jak W p. 5.3.2),

C(p) - parametr opisujgcy elastyczno8é naczyh krwionosnych migdzy p-tym

i (p+1) punktem obwodu krazenia, p = 1, 2, see, T,

- parametr opisujgcy elastyczno$é lewego przedsionka,

k(p) - przepiywnosé (odwrotnoéé oporu przeplywu) segmentu miedzy p-tym
i (p+1) punktem obwodu krgatenia, p = 1, 2, eee, T,

kRV - przeplywnodé (odwrotnosé oporu przeplywu) pierwszego odcinka ob-
wodu krazenla piucnego (tj. przeplywnoé¢ miedzy prawg komors,
a plerwszym punktem wybranym na obwodzie, jezeli wybrany punkt

c(r+1)

obwodu poiozony jest blisko prawej komory, to parametr ten moze
byé interpretowany jako przeptywno8¢é przez otwartg zastawke
miedzy komory i tetnicg piucna),

kpa - przeptywnoéé (odwrotno$é oporu przeptywu) kolcowego odcinka ob-
wodu krgzenia piucnego (jezeli r-ty punkt na obwodzie usytuowa-
ny jest blisko lewego przedsionka, to parametr ten moze byé in-
terpretowany Jjako przepiywno$é przez otwartg zastawke miedzy
lewym przedsionkiem a lewg komorg i przedsionek lgcznie),

" - parametr opisujgcy wpiyw prasy serga na cisnienie w przedsionku,

H - funkcja opisujaca zastawki,

H(z) [ 0 dlaz <0

114

1 dla z > 0.

Z systemowego punktu widzenia uktad réwnan (5.22) opisuje wielo-
wyniarowy obiekt dynamiczny o wejsciu x,q(t) 2lu Y(t) va(t) xLV(t)
IROE IO wygsciu y(1) 2 [yMeer .. y(r+13(t)]'l‘, natoniast
a, 2 [kgy ¢ (V) (2 (@) 7 (=) () e+ ko, m]” Jest wekto-
rem parametrdéw modelu tego obiektu. Na podstawie pomiaréw cisnienia
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2ys. 5.16. Poglgdowy obraz podzialu na segmenty podsystemu kraZenia
plucnego
Fig. 5.16. Schematic representation of the partition of pulmonary
circulation subsystem into segments

krwi w lewej i prawej komorze xRV(t), xLV(t), strumienia z prawej ko-
mory do aorty plucnej uRV(t) i z prawego przedsionka do lewej komory
uLA(t)’ sysnaiu EKG w celu ustalenia sktywnoéci miesnia sercowego x(t)
oraz cisniehr w wybranych r punktach uktadu krazenia y 1 (t), y(2)(t),
veey () 1 w lewym przedsionxu y(T*1(6), w czasie trwania jednego
eyklu pracy serca (tj. t € [to.tO+T], ty - poczatek skurczu, T - czas
trwania jednego cyklu pracy serca), naleizy wyznaczy¢ nieznany wektor
parametrow a,. Jest to zadanie identyfikacji na 1. stopniu. Vprowadza-
my oznaczenia: v(t) - (2r+3) - wyniarowy wektor, W(t) - macierz prosto-
katna o wymiarze (2r+3) = (r+3)

9pv(t) ogylt) O 0 s O 0 0

) Qigéﬁlo ) vee © ) 0

0 -V ¢ o eee 0 0 0

0 o . Qigzﬂﬂ-o . 0 0 0

0 0 - By w0 ) 0

T oo | (523

FICION .

o 0 ) 0 ve =) SP) 0

0 0 0 0 cee O Qif%%ﬂ&lo

o o o 0 ses O Soy(t)  epy(e)

K o o ) cer O x(&) . o ]
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v(£) 2 [ugy(t) 00 «o. 0 up, (£3]7,
gdzie
o (8) = [xgy(8) = 78] H[rgy(e) - 77 6],
op(8) = [TV ) - 28] BFTV ) - xppw)],

o®e) 7P ) - FP (] p =1, 2, vey m e 1

i uktad rownan (5.22) mozemy przepisaé w postaci
q(6) a; = v(t). (5.24)

Przyjmijmy kryterium jakosci identyfikacji na 1. stopniu w postaci

n
T N
Q/](a/‘> = Z [w(ti)at\ - V(ti)] I:W(tj.)a’l - V(ti/]’ (5'25)
i=1

gdzie v(t ) - wektor v(t) w i-tej chwili pomiarowej, W(t ) -~ macierz
W) oxreslona wzorem (5.23), W ktore% w odpow1edn1e miejsca wstawiono
RV(ti), Lv(ti), x(ti), 2 wartosci y p’(t\ i dy(p (t)/dt zastgpiono
odpowiednio przez y(p)(ti), [?(P)(ti+1)-y(p)(tiﬂ/(ti+1-ti) (p =1, 2,
eeey T + 1). W wyniku minimalizacji (5.25) wzgledem aq strzymujemy al-
gorytm identyfikacji na 1. stopniu

n 4 n
a1y =[Z ‘:.V(ti)T'-."J(ti)} >l (s, (5.26)

i=1 i=1
N\
gazie oy = [kgy, © ol k{1 c{ (2 L ofF) ik {F) ol
optymalny wektor parametrdéw modelu (5.17).
Na rysunkach 5.13 i 5.17-5.20 przedstawiono zarejestirowane pomia-
=y ciénied krwi odpowiednio w 1ewe3 i prawej komorze va(t,, xﬂv(t

Lan “n]

grdwnym pniu tetnicy ptucnej y (t; lewe] gatezi tetnicy plucnej
(‘>(t), lewym przedsionku y (t) oraz EXG. Pomiary wykonano w IT
“linice Chirurgicznej Akademii tedycznej we HNrociawiu. Kie Jysponowa-
no pomiarami uLA(t) iug ( ). Przyieto je na podstawie canych zawar—
tyen w literaturze [5] (wys, 5.21).Ne podstawie tych pomiardw wyznaczo-
ro optymalne parametry modelu (5,17} za pomocag algorytmu (5.26), przyja-
wszy r = 2. Wyniki przedstawiono w tab. 5.5.

S3 to optymalne wartoSci parametréw modelu na 1. stopniu. ¥ wyni-
“u rozwigzania zadania identyfikacji na 1. stopniu otrzymamy msdel
Tunkcji hemodynamicznych ukiadu krgzenia. Na podstawie pomiardw dla
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1 SEKUNDA

MMMWW

Rys. 5.17. Pomiar cisnienia krwi w prawej komorze serca
Fig. 5.17. Veasurement of blood pressure in right heart ventricle

oo SEKUNDA————

w,,E":‘d\.G‘ M JORTYT SNV {n LA PITTIY

MMM\/\

Rys. 5.18. Fomiar cidnienia krwi w gidéwnym pniu tetnicy piucnej
iz, 5.713. lMeasurement of blood pressure in main pulmonary artery

:[40 mmHy
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Rys. 5.19. Pomiar ciénienia krwi w lewej galezi tetnicy pzucnej
Fig. 5.19. Measurement of blood pressure in left branch of pulmonary
artery

1 SEKUNDA

A

Rys. 5.20. Pomiar cisnienia krwi w prawym nrzedsionku
®ige 5.20. WMeasurement of blood pressure in right heart atriunm

10 mm Ho
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Rys. 5.21. Strumienie krwi w cbwodzie pucnym
Fig. 5.21. Blood flow in pulmonary circuit

konkretnego pacjenta mo-
zemy ustalié jego opty-
malne parametry. 7 celu
zastosowania tego mode-
Ju w praktyce klinicz-
nej do procesu terapii
nalezy zbadaé wpiyw
Srodkéw farmakologicz-
nych na jego parametry.
Jednym z lekdéw stosowa-
nych w leczeniu niewydol-
nosci ukladu krgzenia, a
konkretnie nadcisnienia
jest prazosyn (minipres).
Powoduje on rozszerzenie
naczyn krwionosnych, a to
z koleil powoduje obnizenie
nia tego leku wykazujg, ze

Tabela 5.5
i:ig" Wartosé Jednostki
Kava 0.556 -102 ml-s-q-(mmHg)'1
c§“> 0.111-10 ml - (onHg)” !
k£1> 0.916-10 ml-s™ " (umg) ™"
cé2> 0.215 nl - (mmHg) ™)
kée) 0.446 nl-s™ V- (nmig)™"
c53> 0.035 nl - (amHg) ™"
Kl n 0.124-10° | m1-s77- (mmig)™?
uy 0.928-10° | mil-s”"

$redniego cisnienia krwi w organizmie. Bada-
spadkowi cisnienia krwi nie towarzyszy wiek-

sza zmiana akbtywnoSci serca. Ponadto badania te sugerujy, ze naczynio-
rozszerzajgce dzlatanie texo preparatu zwigzane Jest z blokada recepto-
réw alfa adrenergicznych (a,). Z fizjologii uktadu krazenia [5] wiado-

mo, e naczynia krwionosne

ztudowane sg z widkien spregzystych, migéni

gradkich i1 widkien kolagenowych. Rézny jest skiad iloSciowy tych wiéd-

kien w réznych odcinkach uktadu krgzenia, a blokada recejptordw

oy po-
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woduje rozszerzenie przede wszystkim tych naczya, ktére zawieraja naj-
wiecej migéni gradkkich (tj. tetnice umigénione, tetniczki, zyrki i zy-
ty). Rozszerzenie tych naczya ma znaczacy wplyw na regulacje cisnienia.

%auwazmy, Ze skutkiem rozszerzenia naczyn krwionosnych jest zmia-
na ich oporno$ci przepiywu. W modelu (5.22) odpowiada to zmianom war-
toSci parametréw k y kK 2 y seey k(r » ktére charakteryzujg przepiyw-
no$é¢ naczyh (odwrotnodé opornosci przepiywu). Tak wiec w celu zbadania
wpiywu prazosynu na homodynamike ukladu krgzenia naleiy zbadaé zalez-
noéé miedzy parametrami k(q), k%e , k(r) a dawkg tego leku. Jest
to zadanie identyfikacji na 2. stopniu, gdzie wejSciem Xo Jjest dawka
prazosynu, a wyjsciem wartosci parametréw k 1>, k 2), cesy Kk r

Zwroémy uwage, ze przepiywnosci naczyh nie mozemy zmierzyé bez-
poSrednio dla indywidualnego pacjenta. Mozemy Jje wyznaczyé przez roz-
wigzanie zadania identyfikacji na 1. stopniu. Ustalenie modelu na 2,
stopniu pozwoliioby na racjonailne dobranie dawki prazosynu tak, aby za-
pewnié zgdane cifnienie w organizmie. Z przyczyn wymienionych poprzed-
nio nie udalo sig¢ przeprowadzié takich badan, a przedstawione ponizej
rozwazania mozna potraktowaé jako propozycje mozliwg do wykorzystania
w odpowiednich o8rodkach medycznych. Jak juz wczeséniej wspomniano,
prazosyn powoduje rozszerzenie naczyn krwionosnych, a przez to zwieksza
ich przeptywnosé. Mate dawki powodujg nieznaczny, @« nieco wiegusze szyb-
ki wzrost ich przekroju. Po przekroczeniu pewne] dawkil nastepuje nasy-
cenie rozszerzenia naczyn spowodowsne dziataniem widkien sprezystych.
Charakter tych zmian jest podobny w réznych odcinkach ukladu krgzenia,
z. tym %e stopienf rozszerzania sie pod wpiywem prazosynu i prég nasy-
cenia sg rézne w zaleznosSci od stosunku iloéci widkien sprgzystych do
mieéSni gradkich, charakteryzujgcego dany odcinek naczynia krwionoSnego.
Podobny przebieg majg przepiywnosci naczyn, ktére zalezg od przexroju
naczyfn. Sg to zaleznosSci nieliniowe. W przedziaie stosowania dawek tego
leku zaleznoscl te mozna przyblizyé wielomianami 3. stopnia. Tak wiec
na 2. stopniu przyjmujemy model dla przepiywnofci p-tego segmentu ukia-
du krwionoénego w postaci

P aég) + ag;)xz + ag)xg + agg)xz, (5.27)

P = 1' 2y eeey Ty

H

[agg) aé;) a§§> aggj]T - wektor pa-

gdzie ¥ wyjécie mogelu, a5,
rametréw modelu. )

Zadanie identyfikacji na 2. stopniu sprowadszs sic do wyrnaczenia
optymalnych parametrdéw modelu (5.27). W tym ceiu dla crwyjetych kilku
(m) dawek prazosynu, Xsqs Xpos eeey Kopy 23 pomocy igdentyfikszeil na 1.
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stopniu nalezy wysnaczyé odpowiednie dla gych gawek wartodci przeplyw-
noéci p-tego segmentu ustadu krgzenia ké%, kng‘, vesy knﬁ). Optymalny
wextor parametréw modelu (5.27) wyznaczamy na podstawie minimalizacji

kryterium

m

y _ (0 1) 2).2 2
er(azp, Z} [k(p a5p ) aép X, = za.gp):v:2 - ag)xg] .
J=

p=1, 2, eeey I

wzgledem wektora aep. H# wyniku otrzymujemy algorytm identyfikacji na
2. stopniu

2,371 PR
H x2j x2. 23 1
2 3 4
m Xy Xa. X5 X4 m XA
23 723 72§ 743 23
®2pm = 2, ’ > KB), (5.28)
J
j =1 x2 x3 x4 x5 j =1 x2
9= 23 *25 *25 *23 9= 2]
3 4 5 .6 3
25 *25 *25 *25d) L 25

p = Ty 2y eeey Ty

gdzie aZum - optymalny wektor narametréw wielom*anu (5.273.

Py wstawieniu w modelu (5.22) w miejsce k pJ zaleznosci (5.27)
z optymalnymi parametrami wyznaczonymi za pomacyg alzorytmu (5.28) otrzy-
nany mocel funkcji hemodynamicznych ukiadu xrgzenia viucnego dla kon-
kretnego pucjenta, uwzgledniajgcy dziatanie prazosynu. Jak wspomniano
wczesdniej, w podobrny sposdb mozna uzyskaé taxi model dla ukiadu xrzse-
nia wielkiego.

Z powyzszych rszwa?aid wynika schemat postepowania podczas ustala-
nia wplywu prazosynu na funkcje hemasdynamiczne uxtadu krgzenia plucne-
£0. Jest on nastgpujgcy:

1+ Lla zezdanych kilku dawek x 241 Xooy sery X zarejestrowaé: EKG,

cisnienia krcwi w lewej i prawed komorze XLVJ(C,, izvj(t), strumienie
krwi z prawej komory do asrty piucnej i lewego przuedsionka do lewe]
komory uRVj(t), LAj (t), ci?n1en1e xrwi w wybranychk r punktech ukta-
du xrgzenia ¥ (t‘ cees T/(t) i ciénienie w lewym przedsionku
y§r+1)(t) w czssie pelnego cyklu pracy zerca (t e [uoj,t0j+Tjj,adzie
Oj Tj odpowiednio poczgtek 1 czas trwania cyklu ustalony na podstaw
wie sygmaru ¥KG) oraz wyznaczy¢é funkcje sktywnosci misénia sercowego
X5 (E)y J = Ty 2y eeey O

2.7a pomocg algorytmu identyfikacji na 1. stopniu wyznaczyé opty-
malne wartasci pruzeprywnoéci p-tego segmentu ukladu xrgzenia
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, kég), p=12, «e., T, odpowiadajgce kolejnym daw-
kom prazosynu X5qs Xpos eeey Koy (w algorytmie na 1. stopniu (5.26) w
miejsce xLV(t), va(t), uRV(t), uLA(t), y( )(t), ooy y(r*1)(t) wsta~
w%??y pomlary(gia)a-tea dawki xLVJ(t), xRVJ(t>’ uRVJ(t)’ uLAJ(t),

(t)’ sosy y (t))

3. Za pomoca algorytmu identyfikacji na 2. stopniu (5.28) wyzna-
czyé optymalne parametry modelu (5.27).

Postgpujac wediug tego schematu otrzymamy model dziatania prazosy-
nu na przeplywnosé naczyn krwionosnych. Po zlozeniu modeli (5.22) i
(5.27) z parsmetrami wyznaczonymi na podstawie pomiazréw dla konkretnego
pacjenta uzyskamy model funkcji hemodynamicznych jego ukiadu krgzenia.
Mozemy go teraz wykcrzysteé¢ do wyboru optymalnej dawki leku tak, aby
minimalizowaé Srednie ciénienie krwi w wybranym punkcie (np. w tetnicy
szyjnej), i1 aby Srednie cidnienia krwi w pozostarych punktach nie byiy
mniejsze od zadanych wielkos$ci. Zadanie to mozna formalnie zapisaé w
nastgpujgcy sposédb: Dla pacjenta, ktérego uklad krazenia ptucnego opi-
suje uklad réwnan (5.22) (gdzie w miejsce k‘P’/ nalesy wstawié zalez-
nosé (5.27)), nalezy wyznaczyé optymalng dawke prazosynu x tak, e

LY

o kg2,

t,+T
xé——-—min% J i(q>(c)dt
X
2t

przy ovgraniczeniach
t0+T
[ FPmatza,p=12 i ia
o
gdzie q - wybrany punkt w organizmie (np. tetnica szyjna), ay = zada~-
ne dolne ograniczenie na cisnienie krwi w pozostatych punktach.
Podobnie jak poprzednio, jest to wstepna propozycja zadania wy-
boru dawki prazosynu. Nalezy ja uzupeinié¢ pewnymi ograniczeniami wy-
nikajgcymi z praktyki klinicznej (np. Xo < M, gdzie M - maksymalna
dawka nietoksyczna).

5.3.4. Dwustopniowe zadanie identyfikacji aorty

W celu zbadania wiasno8ci dynamicznych aorty nzlezy ustalié za-
leznosé migdzy cibnieniami krwi na wejsciuv do aorty i w jej koacowym
odcinku. Oznaczmy odpovie-‘nie cisnienia przez x,(t) i y(t). Badania
przedstawione w pracy [56] pokazaly, ze sorta moze byé przedstawiona
jako element oscylacyjny 2 opdznieniem. Tak wigc do jej opisu mozna
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przyjgé model w postaci

Y(p) agq)e 1

= 1] (5-29)
X1(p) p2 + agj)p + ag4)

K(Pvaq) ES

gdzie K(p aq) - transmitancja obiektu zaleina od wektora parametréw

a, = [_(15 3(2) a(3) a(4)]r Y(p) (p) transformaty Laplace’a odpo-
1= (87 87" a7t e ]n, Xy X4lp P P

wiednio sygnatéw y(t) i xq(t). Interesujgce nas zadanie identyfikacji

na 1. stopniu polega na wyznaczeniu optymalnych parametrdéw modelu
(5.29). W tym celu zarejestrowano na tasmie magnetycznej cisnienia

krwi w poczgtkowym odcinku aorty 1 w jej biodrowym odgatezieniu. Ekspe-

ryment przeprowadzono na psack w Akademii Medycznej w Budapeszcie.

Sygnaly te wykorzystano do wyznaczenia funkcji autokorelacji Rx1x1(‘>

cisnienia w poczgtkowym odcinku aorty i korelacji wzajemnej Rqu(r)

miedzy cisdnieniem w poczgtkowym odcinku aorty a cisnieniem w jej bio-

drowym odgalezieniu. Obliczenia te przeprowadzono we wspbélpracy z na-

szym oérodkiem w Katedrze Automatyki Politechniki Budepesztenskie].

Wyznaczone funkcje (1) (1) ilustruje wykres na rys. 5.22
Rx1x1 ’ Ryx1

0,8 rls]

Rys. 5.22. Punkcje sutokorelacji i ¥orelacii wzajemnej cidnien krwi
w aorcie ]
Fig. 5.22. Autccorrelation and cross-correlation functicns of blood
pressure in aorta
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oraz ich fragment przedstawia tab. 5.6, gdzie R, o [s] £ Ry » (s &%),
1*1 1%
a . < .
Rquﬁs] 2 Ryx1(SAT },Ar = 4ms. (Wartosci zawarte w tab. 5.6 i na rys.

5.22 przedstawiono pogrubionag linig). Dane te wykorzystamy do ilustra-
¢ji zadania identyfikacji na 1. stopniu. Wiadomo, 2e w przypadku dys-
kretnym optymalna charakterystyka czasowa spelnia réwnanie sumacyjne

Tabela 5.6
s RX1X1ESJ RyX1ESJ . Rx1x1[S] Rqu[s]
mmzHg mmZHg mmaHg mmaHg
(] 45,96 40,80 25 -11.83 -39.14
1 45,10 46.27 26 ~14.22 ~36.72
2 43,70 52.18 27 -15.83 -%3.26
3 40.99 57.91 28 -17.89 ~30.26
4 37.87 62.95 29 ~-19.63 -27.29
5 34,08 66.46 30 -21.32 -24,55
6 30.50 69.29 31 -22.13 -22.30
7 27.00 70,00 32 ~22.46 ~20.40
8 21.62 67.56 33 -22.40 -19.08
9 19.10 63.00 34 -22.09 ~18,12
10 15.49 56.54 35 -21.66 -17.66
11 12.71 47,76 26 -21.00 -17.69
12 10. 34 28,28 37 -20.21 -17.95
13 8.21 28.01 38 -19.93 -18.22
14 6.50 17.28 39 -19.99 -18.43
15 5.14 6.96 40 -19.63 ~18.14
16 2.70 -3.43 41 -19.85 -17.74
17 2.92 -13.13 42 -20.65 -19,51
18 1.45 =-21.72 43 ~20.77 -16. 39
19 0.11 -29.11 44 -21.43 -16.13
20 -1.60 -34.30 45 —22. 29 -16.08
21 -3.30 -%9.10 46 ~-22.86 -16.68
22 -5.26 -40.73 47 -23.64 -17.40
23 -7.19 -41.42 48 ~29.75 -18, 41
24 -9.47 -40,58 49 -23.05 -19.61
Ryx1[S] = Eé; kl(a1)Rx1xq[5 - 11, s =1, 2, ¢eey 10, (5.30)

gdzie kl(aq) 2 x(1 at,a,)y k(t,a,) - odpowieds impulsowa, tj.
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k(‘t,a,l) =7 [K(pray)] = « e PCE-Tg)giy [ (s-1)],

n
P a
e fal*ua{?)?, a- o=, o = a{?, =] af®.

W y 0=a1

Dla skonhczonej liczby pomiaréw rdéwnanie (5.30) przyjmuje postaé

ﬁqu[s] = > kl(a,])}g{1x1[s-1], S =1y 2, seuy Do (5.31)

Wartosé ﬁyxd[s] wyznaczona z réwnania (5.31) rézni sie od Rqu[s].

Pojawiajs sie klopoty, o ktérych wspomnians w p. 3.4. 7 uktadu rdéwnan
(5.31), w ktérym wstawimy kl w miejsce k (a1) i Ryx [s] ‘w miejsce

RyX [s], mozemy wyliczyé wartosé odoowied21 impulsowej k1,k2,...,kl

Ze 'wzgledu na skonczong granice sumowania, wyznaczone z uktadu réwnah
(5.31) wartosci odpowiedzi impulsowej El réznig sie¢ od optymalnej od-
powiedzi k1(51> (L =1, 2, «ooy, n)W wyniku pordéwnania ky 1 kl(a1) o=
trzymamy na ogdt sprzeczny uktad rdéwnahn (El = ky(aq)y 1 =1, 2, «ut, n),
2z ktérego nie wyznaczymy aqe Dlatege tez w celu wyznaczenia przyblizo-
nej warto$ci parametréw optymalnej charakterystyki coasowe] wprowadimy
kryterium

n n 2
Glag) = > {Rqu[s] - Z Kl(aq)quxq [s—l]} . (5.32)
s=1 1=1
Zadanie identyfikacji na 1. stopniu sprowadza sie btu do wyznaczenia
a4, minimalizujacego (5.32) wzglgdem a,. Zwréémy uwage, ze ze wzgledu
na nieliniows wzgledem parametréw postaé funkeji k;(a,) nie mozemy po-
daé algrrytmu identyfikacji w postaci analitycznej. Do rozwigzania
zadania optymulizacji kryterium (5. %2) nalezy stosowaé metody numerycz-
ne. 5chemat blokowy programu realizujacego algorytm identyfikacji na
1o utopnﬂu przedstawiono na rys. 5.23. Opracowano odpowiedni program
na mikrokomputer IMP 85 w jezyku BASIC. Na podstawie danych przedsta-
wionych na rys. 5.22 1 w tab. 5.6 za pomocyg tego programu wyznaczono
optymalne wartoéci parametrédw modelu (5.22), i tak )

a1 - osos, {2 - 8.0, ;gg) = 1.63, a,(‘:l‘) = 652,9.

Wyznaczone naranetry madelu (5.29) zalezg od onoru przepiywu i elas-

tyecz nosc1 aorty. Z fizjologii uktadu krazenia [5] wiadomo, ze w aorcie
przewazajg wtokna sprezyste. Stosunkowo mata ilodé mieéni’ gladkich po-
woduje, ze &rodki farmakologicane, ktdére stosowane sSg do leczenia nie-
wydolnosci krgzenia, w nieznaczny sposbéb powoduja zmiang jej opornosci
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i elastycznosci. 2 drugie] strony wiadomo, ze czestym schorzeniem na~
czyh krwionos$nych, m.in. sorty sz zmiany miazdzycowe, polegajgce na
odktadaniu sig¢ na Sciankach naczyh cholesterolu i jego zwigzkow. Powo-
duje to zmniejszenie Swiatla naczyfd oraz ograniczenie dzialania widkien
spresystych, a przez to zmisne ich elastyczno$Sci i opornosci przeptywu.

DANE WEJSCIOWE !
Rx1x1[51 . Ryx,[s] s=0,1,...,n
a9-PARAMETR POCZATKOWY PROCEDURY
OPTYMALIZACJI
€ -ZADANA DOKLADNOSC

1
[ K

OBLICZ:
Q4=q,la!) wg(s.24)

0 ]

WYKONAJ KROK PROCEDURY
OPTYMALIZACJ

af"=ajsT,d,
d,~k-ty KIERUNEK OPTYMALIZACJI
Ty~ KROK W k-tym KIERUNKU

0BLICZ:
Q%' =q,la%") (5.24)

NIE < |Q‘:r1 'Ql;l < E_ TAK

Rys. 5.23. Schemat blokowy algorytmu identyfikacji na 1. stopniu
Fig. 5.23. Block diagram of the first stage identification algorithm
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Dla aorty obrazem zmian miazdzycowych moga byé zmiany parametréw: a(1)
a§3 i ag ? modelu jej wiasno8ci dynamicznych. Wartoéci tych paramec-
réw wyznaczone na podstawie uprzednio (na 1. stopniu) opisanych pomia-
réw dla konkretnego pacjenta mogg postuzyé do celéw diagnostycznych.
Parametr a12 opisuje czas propagacji ciénienia w aorcie i jej stward-
nienie nie ma istotnego wpiywu na ten parametr. leczenie i profilakty-
ka w przypadku zmian miazdiycowych polega przede wszystkim na zapew-
nieniu odpowiedniej diety lub podawaniu Srodkéw farmakologicznych gwa-
rantujgcych wymagany poziom cholesterolu [29] . Poziom ten u réznych
0sOb w rézny sposdéb wptywa na zmiany miazdiycowe. Wplyw ten zalezy m.
in. od wieku, otytosci, palenia tytoniu. W celu podjecia dziatan pro-
filaktycznych nalezy zbadaé wplyw poziomu cholesterolu we krwi na opér
przeplywu i elastyczno$é aorty dla osdéb w pewnych populacjach (np. dla
natogowych palaczy). Prowadzi to do ustalenia zaleznosci miedzy pozio~-
mem cholesterslu a parametrami aﬁ ) 3> i a14) dla oséb w pewnych
populacjach. Jest to zadanie identyflkacai na 2. stopniu, gdzie wejs-
ciem X, 2e§t pgg;om %ﬁglesterolu we krwi, a wyjsciem wartosci. para-
metréw ay a7 7. Na podstawie analogii hydromechanicznych mo-
zemy zauwazyé, ze zwigkszenie opornoSci i zmniejszenie elastycznoédci
aorty, ktére towarzyszy zmianom miazdzycowym,powoduje wzrost wartosci
parame tru a4 i zmniejszenie wartosci a,|5 y 84 " Niskie stezenie
cholesterolu powoduje niewielkie zmiany, a przekroczenie pewnej war-
tosci - narastanie zmian miazdzycowych, a3 do osiggniecia gewnego na-
sycenia. Wynika stad, Ze zaleznos$ci miedzy parametrami a ’ a1

agq) a stezeniem cholesterolu majg charakter nieliniowy. W 1nteresuaq-
cyn nas zakresie zmian Xy (tj. pomigdzy minimalnym i maksymalnym mozli-
wym poziomem cholesterolu) zalezno$ci te mozna przyblizyé wielomianami
3. stopnia, czyli na 2. stopniu przyjmujemy model

Egp) = aég) + aé;)xz + ag)xg + ag) X5, (5.33)
gdzie Egp) - wyjscie modelu, a2p = gg) gp) aés) aég)]T - wektor pa-
rame trow.

Zadanie identyfikacji na 2. stopniu sprowadza si¢ do wyznaczenia
optymalnych parametréw wielomianéw (5.33). W celu ich wyznaczenia na-
lezy dla oséb o réznym stezeniu cholesterolu we krwi Xpqs Xopy eeey
Xon wyznaczyé, na podstawie zadania 1dentyfikacal %2)1.(i§opnlu, odpo~-
wiednie dla tych stezeh wartosci parametréw aqna,a1na, ini® J =
1, 2, «+., m. Dla kwadratowego kryterium jakosci identyfikacji jak
W p. 5.3.3, algorytm identyfikacji na 2, stopniu ma posta¢ (5.28),
gdzie w miejsce kng nalezy wstawié aggj, p =1, 3 4, a wektor ame
jrst optymalnym wektorem parametréw wielomianu (5.33).
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Na podstawie przedstawionych rozwazan mozemy zaproponowaé naste-—
pujgcy program badan w celu ustalenia wplywu poziomu cholesterolu na
zmiany miazdzycowe w aorcie.

1. Dla os6b z danej populacji, dla ktérych poziom stezenia choles-
terolu we krwi wynosi Xsqs Xpos sees Kons zarejestrowaé cisnienia krwi
na wejéciu do aorty i w jej koncowym odcinku.

2. Na podstawie tych sygnaléw dla j-teso steienia wyznaczyé odpo-
wiednie funkcje korelacji Rquj[s] i quxqj[SJ’ J =1y 2y eeey Ma

3. Wyznaczyé optymalne wartosci parametréw a§1§, aﬁﬁ%, agi% odpo-
wiadajgce j-temu stezeniu cholesterolu. Nalezy skorzrstaé z algorytmu
identyfikacji na 7. stopniu 1 wstawié¢ w miejsce Ryx [s] i Rx % [s] od-

. . . 1 11
powiednio R [s] 1 “ s},
IX43 B’Hxﬂj

4, Za pomoca algorytmu na 2. stopniu wyznaczyé optymalne para-
metry wielomiandw (5.33).

W wyniku otrzymamy model opisujgcy wplyw cholesterolu na zmiany
miszdzycowe aorty, a konkretnie uzyskamy zaleino$é miedzy parametrami
modelu dynamiki aorty a poziomem cholesterolu we krwi dla wybranej po-
pulacji. Na podstawie tych zaleznoéci mozna okreélié dla tej popula-
cji, w jakim zakresie moze sig zmieniaé¢ poziom cholesterolu we krwi,
aby nie dopuscié do zmian miazdzycowych, co sprowadza sie¢ do okreSle~
nia takiego zbioru zmiennodci X5 dla ktérych parametry a11 , aga) i
a,l4 zmieniajs sie w dopuszczalnym przedziale, tj. nalezy wyznaczyé
zbidér

) o), (1) (2),2 . (3).3_, (p)
X, 2 {XZ’a’lgin<a2pm+32pmx2+a2pmx2+a2pmx2 Lafpoxs P = Ts 3y i,

(p)
Tmax
Dla pewnych populacji nie wszystkie ograniczenia musza byé aktywne.

gdzie aggin ia dopuszczalne zmiany parametrdéw agp>, p =1, 3, 4.

Tak okreslony zbidr X5 pozwala zaproponowaé¢ odpowiedni dobér die-
ty lub Srodkéw farmakologicznych, ktére zapewnis  zgdany poziom cho-
lesterolu we krwi.

6. UWAGI KONCOWE

W pracy przedstawiono usystematyzowany przeglad problemabyki i-
dentyfikacji dwustopniowe] oraz jej zastosowan w wybranych przyktadach
technicznych i biomedycznych. W czgsci podstawowe] przedstawiono meto-
dyke tworzenia algorytméw identyfikacji, konkretng analityczng postaé
algorytméw w prastych przypadkach oraz wyniki rozwazah 1 twierdzenia
dotyczace pordwnania podejécia dwustopniowego i bezposrednieso. Rezule
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taty te dotyczg zardéwno zadania estymacji dwustopniowej, jak i zadania
dwustopniowego wyboru najlepszego modelu. W rozdziatach 4 i 5 przedsta-
wiono w charakterze przykladdéw ilustrujacych wyniki dotyczgce zastoso~
wan identyfikac@}/dwustopniowej w wybranych przypadkach technicznych i
biomedycznychﬁfﬁak sie‘wydaje, przykrady te (z koniecznoéci nieco upro-
szczone) mogg sStanowié pewng ilustracje cclowosci i mozliwosci takich
zastosowan, a takze szeroki wachlarz wystepujacych tu probleméw metodo-
logicznych. Warto zauwazyé, ze uwzglednienie specyfiki konkretnego za-
dania praktycznego wymagalo w niektérych przypadkach pewnej modyfika-
¢ji i uzupeinienia schematu podstawowego przedstawionego w czedci ogbdl-
nej (rozdz. 2 i 5)7 Tak np. dla kolumny destylacyjnej wprowadzono wstep-—
ny (pomocniczyjﬁgtopieﬁ identyfikacji, w przypadkach dynamicznych wys-
tepujg modele nie uwzglednione w czeéci podstawowej, w niektdérych przy-
padkach wprowadzono specyficzne formy kryterium jakoéci identyfikacji:
postaé logarytmiczng dla kolumny destylacyjnej, specyficzng postaé
zwigzang z réwnaniem rézniczkowym dla ukladu krazenia. ‘

Jak juz wspomniano w rozdz. 1, przedstawione opracowanie moze sta-
nowié podstawe dalszych prac rozwijajacych teorie i zastosowanie iden-
tyfikacji dwustopniowej. Jako proponowane kierunki dalszych prac pod-
stawowych mozna wymienié:

1. Opracowanie metodyki planowania eksperymentu dwustopniowego w
sytuacji, gdy mozliwy Jjest eksperyment aktywny. Warto zauwazyé¢, ze cha-
rakter taki ma zazwycza] eksperyment na drugim stopniu, tzn. X, Jjest
wyznaczane i wprowadzane przez eksperymentatora.

2. Dalsze opracowanie identyfikacji dwustopniowej dla systeméw dy-
namicznych, uwzgledniajgce inne, nie rozpatrywane tu przypadki, a takze
obiekty o parametrach rozleionych opisywane réwnaniami rézniczkowymi
czgstkowymi.

3. Zastosowanie identyfikacji dwustopniowe] w systemach sterowa-
nia (naszkicowane wstegonie w p. 1.4), a konkretnie podanie metod i al-
gorytmdw w bieigcej identyfikacji dwustopniowej, wykorzystywanej w sys-
temie adaptacyjnym. Jest to problematyka szczegdlnie aktualna, zwigza-
na z obserwowang obecnie nowg fazg rozwoju adaptacyjnych systeméw stero-—
wania. Interesujgce wydaje siz réwniez rozwinigcie problemu powigzania
stopni identyfikacji 2z poziomami sterowania.

4, Pordwnanie identyfikacji dwustopniowe] z innymi koncepcjami i-
dentyfikacji systemdéw zrozonych, na przyktad ze zblizong, choé istot-
nie rdézng koncepcjg identyfikacji dwupoziomowej. Jak sie wydaje, powin-
no to prowadzié¢ do pewnego uvogdlnienia problematyki identyfikacji sys-
temdw ztozonych, w ktdérym takie koncepcje, jak identyfikacja globalna,
wielostopniowa, wielopoziomowa, identyfikacja 2z ograniczong mozliwos-—
cig obserwacji, dekompozycja strukturalna i in. powinny stanowié przy-

padki szczegdlne.
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5. Rozszerzenie metod i algorytméw identyfikacji dwustopniowej na
potrzeby modelowania i identyfikacji komplekséw operacii. Waznosé tego
zagadnienia wigze sie 2z analizg, projektowaniem i sterowaniem tzw. dys-
kretnych proceséw produkeyjnych, a problemy identyfikacji takich syste-
méw sy stabo opracowane. Dotyczy to np. identyfikacji proceséw montazo-
wych.

6. Opracowanie zagadnien komputerowej identyfikacji dwustopniowej
(naszkicowanych wstepnie w p. 1.5), a zwtaszcza organizacji bazy da-
nych, wyboru strukbtury systemu, podziaiu zadan, sieciowego systemu o-
peracyjnego podczas identyfikacji na bilezgco itd.

Ten ostatni zakres tematyczny nalezy uznaé za szczegbdlnie wazny,
bowiem systemy identyfikacji zaréwno w warunkach przemysiowych, jak i
laboratoryjnych, sg w istocie specyficznymi, problemowo zorientowanymi
systemami informatycznymi, w ktérych 4rdédta danych, czyli obiekty ob-
serwacji, sa czgSciami skladowymi systemu. Z tego punktu widzenia za-
gadnienia identyfikacji stanowia specyficzng problematyke systeméw in-
formatycznych.
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TWO-STAGE IDENTIFICATION AND IS .T&CHHICAL AND BIOKELIGAL APPLICATIONS

The réyiew of the two-stage identification protlems its presented.
The problems of two-stage estimation and- two-stage chaicec ¢ the best
model are formulated. General procedures far abtaining *he lsd-staze
and direﬁt estimation algorithms by maximum Jikelibna?d zrd finimom
risk methods have been developed and for typical cases osti-
mation algorithms have  been .given. The ' procedures of determining
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the optimal parameters for the two-stage choice of the best model and
for a direct one are given for the case of full probabilistic knowledge
as the basis for obtaining the respective algorithms in an empl=
rical case. The algorithms for linear~guadratic case are given. The
comparison of two-stage identification with the direct one was discus~
sed, a special attention being given to sufficient conditions of the
equivalence of both approaches. These conditions are valid both for

the two-stage estimation and two-stage choice of the best model.  Some
selected cases of two-stage identification of dynamical system are
presented. General considerations were completed with remarks concern-
ing the possible extension of two-stage identification on the multi-
stage one as well as the application of control systems and computer
realization in the respective information systems. The results of ap-
plication of the two-stage identification to some technical and bio-
medical problems are presented as illustrating examples. These examples
show the advisability and possibility of such applications and reveal

a wide spectrum of the existing methodological problems.

Translated by Ruta Czaplinska

IBYXCTEIEHHAA MIEHTHOMKAM ¥ EE TEXHWYECKOE M BUOMEIMYECKOE
[IPYMEHEHVE

llpencraBied CACTEMATU3MPOBAHHHA 00630p MPOGNEMATRKY IBYXCTelcHHOM
nredarndaxadnn . ChopmynnpoBaHa 3anada IBYXCTENEHHO# OLEHKM B NByXCTeleH-
Horo BuGopa Halryuweil Momenn. PazpadoraHn o0uue NpPOHeXypH [onmyvyeHAd
IMOPMTMOB IBYXCTENEHHOX R HENOCPENCTBEHHOX OUEHKHW C NpAMEHEHHEM METO—
a2 MAKCUMAJIBHOI'O NOCTOBEDHSI ¥ MeTONA MRHUMAJIEHOI'O DuckKa. [[pemcTaBleHH
KOHKPETHHE AATODUTMH OUEHKM IJIA TUIOWIHHX ciydaeB. OnmcaHa oduwas npoue-
nypa'Haaaaqunx ONTAMAJBHHX NAPAMETPOB IJis1 ABYXCTeleHHOH 3anaum U He—
HOCPENCTBEHHOrO BHOOpa Halinyvweil momesaa npm rHonHofl npoGalmaucTudecrol
nEfopKaEy, KAK OCHOBA IONYYGHAS MONXOLANAX 2ITOPHTMOB B OMIMADUYECKON
crTyauns. JaHy KOHKDeTHHE AJITODATMH IIA JIMHeAHO-RBAZpATHOrO CIydad,
(O6cyxmena npodieMa CPABHEHRA HENOCDENCTBeHHOR N EBYXCTENEeHHOX RAEHTR~
Pagammr, a TOYHEE OXAPAKTePN30EAHO HEKOTODHE YCHOBRS DABHOBECAs 000MX
nonxonoB. QHI KAcaWTCA TaK 3aJaYi IBYXCTENesHOH OUEHHH, KAK U EByXcTe-~
[IEHHOTO Budopa Hajrywueli Momenn. ['pencTaBieHH W30paHHHe ClyYad ABYyXCTE-
rneHHoﬁ AHGHTK@MKaJMM InuHamrgeckoll crcrems, OCude PACCYRIEHAS Hacage=
CH. Bosmomnocwm PASHNDEHAS HA: 3aﬂaqy MHOPOCGTe e HHOH AneHTmﬁuwaunn, upn—-
‘MEHERMA s CUGTEM YUDABTEHAA, & TAKRE KOMIboTEDPHOH- peannsaunu anropur-
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MOB AneHTADRKAN®A B NomxonAue# nHPopMalMOHHO# ¢ncTeMe. [IpemCcTaBieHH De-
3yABTATH NOPHMEHeHRH IByXcTeneHHOX MIeHTHPUKAIME B M3CDAHHHX TEXHUIECKHX
A CHOMENAYEOKAX CIYYaAX. OTH [DUMEPH YKASHBADT Ha IleJeHANDABIEHHOCTL

# BO3MOXHOCTDH TAKAX NpuMeHeHEW{, a4 Takke Ha MHOTHME BHOTyNANIME 3IECH
MeTOIONOTAYECKAE MPOCIEMH .

llepeBena M. Haranscxa-Iniagx
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