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Santrauka

Siame darbe yra apzvelgiamos dinaminés sistemos, detaliau akcentuojant tiesi-
nes stochastines dinamines sistemas, kadangi bitent jos yra einamojo doktoranttiros
etapo pagrindinis tyrimo objektas. Atskiru atveju yra nagrinéjamas diskretaus laiko
nepriklausomuy normaliyju atsitiktiniuy dydZiuy sumu proceso, stebimo su triukSmu, mo-
delis, kurio neZinomy triukSmo parametry vertinimui realiu laiku yra sukonstruojamas

rekursyvinis algoritmas, paremtas didZiausio tikétinumo metodu.

Raktiniai zodziai: dinaminés sistemos, Gauso triukSmas, sistemos identifikavimas,
rekursyvinis realaus laiko parametry vertinimo algoritmas, didZiausio tikétinumo me-
todas.
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1 Jvadas

Stochastiniy dinaminiuy sistemu [5] modeliai yra pla¢iai naudojami gamtos,
inZineriniu bei socialiniy procesu modeliavimui. Praktikoje aktualus tokiu sistemy fil-
travimo, identifikavimo ir valdymo uzdaviniuy sprendimas, kai sistema yra stebima su
triukSmu. Sistemos filtravimas yra suvokiamas kaip sistemos biisenos nustatymas i$
uztriukSminty sistemos stebéjimuy, identifikavimas — kaip jos parametry jvertinimas, o
valdymas — kaip kontroliuojamuyju kintamuju nustatymas laike, siekiant maZziausiomis
sanaudomis atlikti norima uZduoti nepaisant sistemos stebéjimo priemones bei pacia sis-
tema veikiandio triuk&mo. Siy uzdaviniu sprendimas realiu laiku reiSkia momentalu
sprendiniu atnaujinima sulig pasirodancia nauja informacija (stebimomis/matuojamo-
mis reik§meémis).

Ivairios stochastiniais dinaminiais modeliais aprasomos inZinerinés sistemos (pavyz-
dziui, mechaniniai robotai, judan¢iu objektu stebéjimo jrenginiai) turi reaguoti i aplinkos
bei jvairiuy veiksniuy poky¢ius, dél ko nauja sensori$kai gaunama informacija privalo biiti
apdorojoma ir jvertinama realiu laiku. Siam tikslui pasiekti reikalingi rekursyviniai algo-
ritmai, leidZiantys sistema atitinkamai koreguoti tik pagal ankstesne jos biisena bei naujai
gauta informacija (laikant, kad $i informacija buvo paveikta triuksmo). Nors stochastiniuy
dinaminiy sistemuy teorija jau yra vystoma daugiau nei pus$imti mety, Zinomi meto-
dai arba néra pakankamai efektyviis realaus laiko kontekste, nes turimu stebéjimu aibe
skaitiavimuose naudoja pakartotinai, arba remiasi jvairiomis empirinémis prielaidomis
bei euristikomis, kuriu adekvatumas daznai néra iki galo aiskus. Taip pat didelé dalis
metodu (pavyzdZziui, susijusiu su gerai Zinomu Kalmano filtru [16]) veikia pilkos déZés
principu, t.y. naudojasi kazkokia papildoma informacija, kuri realybéje daZniausiai néra
zinoma. Be to, netgi toks, atrodytu, paprastas uzdavinys kaip Vynerio proceso [10], ste-
bimo su triuksmu, filtravimo uZdavinys dar néra galutinai iSsprestas. Taigi, egzistuoja
poreikis ieskoti fundamentaliuy rekursyviniuy algoritmuy, leidZianciu tik i$ stebimos infor-
macijos efektyviai identifikuoti ir kontroliuoti sistema jos evoliucijos eigoje.

Toliau Siame darbe placiau supazZindinama su dinaminémis sistemomis (antras sky-
rius) bei konkre¢iam stochastinés dinaminés sistemos modeliui sukonstruojamas rekur-
syvinis neZinomu triuk§mo parametry vertinimo algoritmas (trecias skyrius). Galiausiai,

ketvirtame skyriuje pateikiamos iSvados.

2 Dinaminés sistemos

Dinaminé sistema yra laiko evoliucijos biisenu erdvéje taisyklé. Dinamine siste-
ma sudaro abstrakti faziy arba busenu erdvé, kurios koordinatés bet kuria akimirka
apibtidina btisena, ir dinaminé taisykle, apibréZianti visu bisenu kintamuyju artimiau-
sia ateitj, atsizvelgiant tik i ty paciu bisenos kintamuju dabartines reikSmes. PavyzdZiui,
Svytuoklés biisena yra jos kampas ir kampinis greitis, o evoliucijos taisyklé yra Niutono
lygtis F' = ma.
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Matematiskai dinamine sistema apibtidina pradinés reik§més problema (ang]. initial
value problem). Tai reiskia, kad egzistuoja laiko savoka ir kad biisena vienu metu iSsi-
vysto i blisena arba galbiit biseny rinkinj vélesniu metu. Taigi biisenas galima iSrikiuoti
pagal laika, o laikas gali baiti laikomas vienu kiekiu.

Dinaminés sistemos yra deterministinés, jei yra unikali kiekvienos biisenos pasekmé,
arba stochastinés (atsitiktinés), jei yra galimu pasekmiu tikimybinis pasiskirstymas (mo-
netos metimas turi du padarinius su vienoda tikimybe kiekvienai pradinei biisenai).

Dinaminé sitema gali biti diskretaus arba tolydaus laiko. Diskretaus laiko determi-

nistiné sistema yra apibréZiama kaip atvaizdis

Tl = f(x0)7

pagal kurj sistema sekanciu laiku momentu pereina i$ pradinés biisenos x( i nauja biisena

x1. Po laiko n turime
Ty = " (20),

¢ia f" yra n-oji f iteracija. Tolydaus laiko deterministiné dinaminé sistema yra

apibtidinama srautu

z(t) = ¢ (2(0)),

duodandiu sistemos busena laiko momentu ¢ laikant, kad nuliniu laiko momentu siste-
mos biisena buvo z(0). Glotnu srauta galima diferencijuoti laiko atzvilgiu ir gauti dife-
rencialine lygti dx/dt = X (x). Funkcija X (x) yra vadinama vektoriniu lauku, kiekviena-
me faziy erdvés taske duodanciu grei¢io kryptimi nukreipta vektoriu.

Svarbus dinamineés sistemos analizés kriterijus yra tai, ar ji priklauso nuo laiko, ar
ne. Nuo laiko priklausomose dinaminése sistemose ju evoliucija apibréZiancios funkcijos
priklauso nuo paties laiko, o nuo laiko nepriklausomose sistemose $ios funkcijos laikui
bégant nesikeicia.

Atliekant analize labai svarbu, ar dinaminé sistema yra tiesiné, ar ne. Tiesines di-
namines sistemas lengva analizuoti, prieSingai nei netiesines sistemas, kurios paprastai
pasizymi sudétinga dinamine elgsena [15]. Norint gauti jzvalgy apie $ias sudétingas ne-
tiesines dinamines sistemas, daZnai tam tikrose vietose naudojamas linearizavimas.

Naudojant linearizavima yra labai svarbi dar viena dinaminiy sistemu klasifikacija,
leidZianti atskirti paprastus atvejus nuo sudétingesniu. Hiperbolines dinamines siste-
mas galima efektyviai iSanalizuoti atliekant linearizacija, tuo tarpu ne hiperbolinés sis-
temos gali sukelti dideliu béduy kartu su linearizacija [1]. Hiperbolinés sistemos yra
struktiriskai stabilios, t.y. mazi sistemos parametry poky¢iai nekeicia kokybineés siste-
mos elgsenos. Ne hiperbolines sistemas sunku istirti, jos pasitaiko retai ir gali biti laiko-

mos pereinamaja faze tarp dvieju skirtingo pobtidzio hiperboliniy sistemu [11].
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Disertacijos objektas yra stochastinés dinaminés sistemos, t.y. dinaminés sistemos,
veikiamos triuksmo. Susidoméjimas svyravimu poveikiu yra guvus jau daugiau nei
Simtmetj nuo pradinio Einsteino darbo [3]. TradiciSkai svyravimai yra klasifikuojami
kaip triukSmingi ar stochastiniai, kai tariama ju kilmeé reiskia labai didelio skaiciaus
kintamuyju veikima arba, kitaip sakant, kai egzistuoja labai daug laisvés laipsniu. Pavyz-
dziui, netvarkingas daleliu Siluminis judéjimas skysc¢iuose arba dujose gali biti supran-
tamas kaip triukSmas. IS esmés tokios didelés dimensijos judesio lygtis galima uzrasyti
ir nagrinéti analitiSkai bei skaitmeniskai. Kita vertus sistema, veikiama daug kintamujy,
galima tirti sujungiant jos deterministines judesio lygtis su triukSmu, kuris paprastai imi-
tuoja daugybés kintamuju amZinaji veikima.

TriukSmo susiejimas su netiesinémis deterministinémis judesio lygtimis gali privesti
prie netrivialiuy efektu ( [4], [6], [13]). PavyzdZiui, triukSmas gali stabilizuoti nestabilia
pusiausvyra ir paslinkti iSsiSakojima, t. y. parametro reikSme, kuriai esant sistemos di-
namika keic¢iasi kokybiskai [2]. TriukSmas gali sukelti peréjima tarp kartu egzistuojanciu
deterministiniy stabiliy bisenu ar atraktoriy. Dar idomiau, kad triukSmas gali sukelti
naujas stabilias blisenas, kurios neturi deterministinio atitikmens. Galiausiai, triukSmas
suzadina vidinius virpesiu rezimus tiek tiesinése, tiek netiesinése sistemose. Pastaruoju
atveju tai netgi gali sustiprinti netiesinés sistemos reakcija i iSorinius signalus [7].

DaZznai manoma, kad triukSmo poveikis prilygsta deterministinés sistemos
trajektoriju iSkraipymui. I8 tikryju taip yra stebéjimuy ar matavimuy triukSmo atveju.
Taciau netiesinése sistemose, kuriose triukSmas veikia kaip varomoji jéga, triukSmas gali
drastiskai pakeisti deterministine dinamika.

Toliau panagrinésime diskretaus laiko tiesines stochastines dinamines sistemas,
kadangi einamuoju doktorantiiros etapu algoritmu kiirimas vykdomas biitent tokiuy

sistemu sprendimui.

2.1 Tiesinés dinaminés sistemos modelis

Nuo laiko nepriklausanti diskreti tiesiné dinaminé sistema yra klasikinis ir placiai
naudojamas realiy daugiamaciu laiko eilu¢iy duomenu {z; € ]R{N:"}ﬁ1 modelis. Pa-
sleptos biisenos {y: € R}l | yra gerenuojamos naudojant laiko evoliucijos matrica
A € RNyxNy,

Yer1 = Ay + €,
tia {€}1 ; yra nepriklausomi vienodai pasiskirste daugiamadciai normalieji atsitiktiniai

dydZziai su nuliniu vidurkiu ir kovariaciju matrica Q). Stebéjimai x; yra generuojami is y;

naudojant matrica C' € RN=*Nv:

xy = Cyg + vy,
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¢ia {»}1_, taip pat yra nepriklausomi vienodai pasiskirste daugiamaciai normalieji at-
sitiktiniai dydZiai su nuliniu vidurkiu ir kovariaciju matrica R. Pradinés btisenos (y;)
pasiskirstymas yra daugiamatis normalusis su vidurkiu 7 ir kovariaciju matrica II;.

Tokia tiesiné dinaminé sistema yra bene daZniausiai naudojamas laiko eilu¢iy mode-
lis realaus pasaulio inZinerijoje bei finansuose. Taip yra dél salyginio modelio paprastu-
mo, matematisSkai prognozuojamo elgesio, didelio skai¢iaus fiziniu sistemu egzistavimo,
kurios gali biti modeliuojamos tokiu modeliu, bei fakto, kad tikslios iSvados ir prognozés
naudojant §j modelj gali biti daromos efektyviai.

Tiesinés dinaminés sistemos identifikavimas apima parametry 0 =
{A,C,Q, R, m,1I;} radima. Populiariausi algoritmai skirstomi i tris placias katego-
rijas: prognozavimo paklaidos metodas (angl. Prediction Error Method, PEM), poerdvio
identifikavimas (angl. Subspace Identification, 4SID) ir tikétinumo maksimizavimas
(angl. Expectation Maximization, EM). Naudojant PEM [8], vieno Zingsnio prognozés
paklaidos tikslo funkcija yra minimizuojamu gradientiniais optimizavimo metodais.
DaZniausiai naudojamas gradiento maZzéjimo metodas, kuris reikalauja daug iteraciju
konvergavimui pasiekti, arba antrojo laipsnio optimizavimo metodai, kurie néra
praktiski dideliems modeliams.

EM, kuris yra placiai pritaikytas algoritmas pasléptu bisenu modeliu didZiausio
tikétinumo parametry jveréiams, gali bati pritaikytas ir tiesinéms dinaminéms siste-
moms. [ diZiausio tikétinumo funkcija galima Zitiréti kaip i atskira prognozes paklai-
dos tikslo funkcijos atveji [8], taciau EM elgiasi skirtingai nei PEM optimizuojant tikslo
funkcija, dél ko jis tampa praktiSkesnis dideliems modeliams. Ir PEM, ir EM yra itera-
ciniai optimizavimo algoritmai, kuriy kiekvienai iteracijai reikalingas peréjimas per visa
duomeny rinkinj. Kadangi gali prireikti labai daug iteraciju, Sie algoritmai néra tinkami
labai ilgoms laiko eilutéms.

Taikant 4SID metoda [Y], tiesinés dinaminés sistemos lygtys yra perraSomos i dideliu
bloku matricines formules, kurios yra naudojamos pasléptu biisenu sekos iverciui gau-
ti per matricines projekcijas. Sis jvertis paskui yra naudojamos parametry ivertinimui.
Bloku formulés generuoja ateities tasku prognozes naudojant tik i ankstesniu tasky,
kur 7 yra metaparametras, reguliuojantis sprendinio kokybés santyki su skaciavimu
sudétingumu. Palyginimui, statistiSskai optimaliis biisenos jverciai (pvz., tie, kurie nau-
dojami EM E Zingsnyje) naudoja visa laiko eilute, apimant tiek praeities, tiek ir at-
eities stebéjimus. 4SID néra iteracinis optimizavimo algoritmas kaip PEM arba EM,
todeél dazniausiai btina greitesnis uz siuos metodus, tuo paciu iSvengiant blogu lokaliu
minimumuy problemos. Kita vertus, 8iuo algoritmu gaunami sprendiniai, nors ir aukstos
kokybés, néra linke biiti lokaliai optimaliis kiekvienai tikslo funkcijai (tokiai kaip loga-
ritminei tikétinumo). Dél to yra sitiloma naudoti EM algoritma su sprendiniu, gautu i$
4SID algoritmo, tokiu bidu iSvengiant blogo lokalaus minimumo ir tuo paciu pasiekiant
statistini optimaluma [14]. Vienas i$ 4SID algoritmo tritkumuy yra didelis atminties porei-

kis, dél ko algoritmas yra sunkiau pritaikomas ilgoms laiko eilutémes.
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Sekanciame skyriuje paprastam tiesinés dinamineés sistemos modelio atvejui konst-

ruosime rekursyvinj realaus laiko parametry vertinimo algoritma.

3 Diskretaus laiko nepriklausomy normaliyjy atsitiktiniy
dydziy sumy proceso, stebimo su triukSmu, parametry verti-

nimas realiu laiku

Nagrinékime diskretaus laiko nepriklausomu normaliyju atsitiktiniu dydziu sumuy
proceso, stebimo su triukSmu, modeli. Vykstanti procesa Zymésime raide Y, o jo
stebéjimo su triukSmu rezultata — X:

)/b = 0, X0:V07
Y, = Yiai+e, Xi=Y +uy,

i=1,...,n,neN Ciag yra nepriklausomi N(0,0?) atsitiktiniai dydZiai, o vy ir v; —
nepriklausomi N (0,02) atsitiktiniai dydziai.
Nagrinéjamas modelis yra atskiras tiesinés dinaminés sistemos modelio atvejis (vien-

matis su A = ' = 1 ir Zinoma pradine biisena).

Pavyzdineé nagrinéjamo modelio
realizacija
5
; W ,
—y 0 10
-15
-20
o 10 20 30 40 50 80 70 80 90 100
i

1 pav.: Viena nagrinégjamo modelio realizacija su 02 = 02 = 1, n = 100

% ir 02 yra nezinomi. Tikslas yra juos jvertinti realiu laiku tik i§ stebimu

Parametrai o
proceso reikSmiu. Nagrinésime ne pacias stebéjimu reikSmes X, Xi,...,X,, o Siu
reikSmiuy skirtumus, ty. X; — Xo, X2 — Xi,..., X, — X,,—1, kadangi tokiu atveju pro-
ceso kovariaciju matrica galima uZrasyti tridiagonalinés matricos pavidalu. Pazymékime

Zy = X1 — Xk, k=0,...,n—1,n € N. Tada gauname

EZ, =0
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ir

02 +20% k=1

Cov(Zy,Z1) = E(Zy2Z)) = { —0o2, k—1=1,
0, |k —1] >2
Giakl=0,....,n—1,neN.
T
Dabar apibrézkime vektoriy Z = (ZO, Zy, e, Zn_1> . Nesunku matyti, jog
vektorius Z turi n-mati Gauso skirstinj ir todél tikimybinis tankis yra pavidalo
-izTx"1z
e 2
n 15 (1)
(2m)3|3)]2

¢a X := [Cov(Z,Z1);0 < k,l <n-—1].

2

2 .
Parametruy o* ir o}

vertinimui yra nattiralu naudoti didziausio tikétinumo meto-
da [12]. Tokio pasirinkimo motyvacija yra paprasta — didziausio tikétinumo metodas
yra vienas i$ dazniausiai naudojamuy statistinés iSvados darymo metodu, o didZiausio
tikétinumo jverciai pasiZymi svarbiomis statistinémis savybémis: asimptotiniu nepas-
linktumu, pagristumu ir asimptotiniu efektyvumu. NeZinomu parametry jverciai siuo
metodu yra gaunami kaip parametrai, maksimizuojantys daugiamatj tikimybinj tankj.
Logaritmuodami (1), gauname logaritmine didZiausio tikétinumo funkcija:
L(c%02) = —% (1n(|2|) +7Z'27Z + nln(27r)> :

Kadangi galioja lygybé

arg max £(0%,02) = arg min [ln(\E]) + ZT2_1Z] ,

02,02 02,02

2

todel toliau, turédami omenyje, kad funkcijos L£(0?,02

) maksimizavimo uzdavinys
keiciasi i minimizavimo uZdavinj, dél paprastumo laikysime, jog
L(c%02) =In(|Z))+Z'27'Z. 2)

o

Isivedame parametrus:

p =0+ 202 /(02 4 202)° — (202,

r=0?+ 202 - \/(02 + 203)2 - (202)2, 3)

5:ln(§).

Tada tikétinumo funkcija (2) atitinka funkcija L, priklausanti nuo isivesty parametry

(kadangi mus domins rekurentinés israiskos, nuo 8iol imties tiirj n rasysime kaip indek-
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sinh(s"“) n r 2 ¢, Cn(s)AnBn(s)Cn
L'r‘L S,T n N +*<S+2h’l<*))+* ) 4
(s:7) (smh( ) 2 2 Tsmh(”“)smh( )65 @
Cia
-
G = (Zo, Z1, e, Zn—l) ;
2, i>j
A, = 1, i=35:;0<4j3<n—-1},
0, 2<y
[ sinh (s&1), = ]
By(s) = ( 2) j;OSZ}J’Sn*l )
0, i
sinh (s25%), i= ]
Cn(s) = ( 2) 0<4,j<n-1
0, i J

IS lygties (L, (s,r)). = 0 randame parametra 7:
Y& r p

n(s) = 2e"2hy(s), (5)

Cn Cn(5)AnBn(5)6n
nsinh( +1)smh( )

hn(s) =
Gautaja r iSraiska istate i (4), toliau dirbsime su vieno kintamojo funkcija in(s):

~ B sinh( i)
L,(s)=1n (M) +n(1+1nh,(s)),

Funkcija hy,(s) uzrasome per dydzius by, (s) ir ¢, (s), kuriuos paskui skleisime pirmos

eilés Teiloro eilute ir skai¢iuosime rekurentiskai:
1( b,_1(s sinh (st
hn(s):* .n 1( 1) 1+ - n—2&-1)
n \ sinh (35) sinh ST)

(
(

_ baa(s) (smh (s251) )
sinh (s% sinh (s "+1)

DMSTI-DS-N009-19-14
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Cia

.
(s — € (Tzﬁx’ ©

sinh

T dia, n
cals) = C"Sihg(( +1()))- )

Dabar dydziams b, (s) ir ¢, (s) pritaike Teiloro aproksimacija tasko v aplinkoje, funk-
cija L uzrasome apytiksle forma (tagka v radysime kaip kintamaji; kai v = s, gaunama
lygybe):

n+1

= sinh (si) ‘
L,(s;v) =~ In (smh(si)) +n(l+Inh,(s;v)),

Cia

kur

1) = SLCAAuB(0)6n + 6T () An B (0)C,

" sinh (UTLT_H) @®)
ntl ((;Cn(v)Aan(v)Qn) cosh (U”T‘H)

sinh? (U"T“) ’

)y G diag (By(v)) "¢, diag (B (v)) cosh (v™4)
en(v) = sinh (U”T'H) B smh2( ”21) ’ ©)

0, i FJ

[ cosh (v22)n=t =
Cp(v) = (%3 o<ijen—1].
0, P F ]

[ cosh (viEL)EL 4§ =
B(v) = { 5% J;0<i,j<n1],

Dabar funkcija L, (s;v) uzraSome israiSka, tinkama skai¢iavimui su dideliais imties

DMSTI-DS-N009-19-14
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tariais n:

L,(s;v) =~

1— e—s(n-i—l) n
11'1 (1—63 +S§+n(1+lnhn(s,v)),

bn—1(v) + (s — )b, _1(v) el
o e
sinh (85) 1 — e=s(n+1)
bn—2(v) + (s — V)b, _o(v) _,
— e
sinh (s%)

1 —e—5n
Tes(n-i-l) (QZn_l (Cn_l('U) + (8 — ’U)C;{il(’v)) + ngl) > .

1— e—s(n—l)

1 — e—s(n+1)

+e

N|o

Dél stabilumo, neZinomu parametry vertinimo algoritme vietoje funkcijos L, (s; v)
minimizuosime funkcija Ly (s;v) = W, o vietoje dydziu b, (s) ir ¥, (s) atitinkamai
naudosime dydZzius b, (s) = b"T(S) ir o/, (s) = @:

(10)

—S

1 — ¢—s(ntl)
<:f + 24T+ Inhy(s0),

- 1
L,(s;v) = —1In
n

Cia
sl o e—s(n—l)

B+ -0 (1 )
n(s0) sinh (s3) <1 a n) Lhe 1 — e—s(n+1)
br—2(v) + (s — V)b, _5(v) <1 2> 1 —estnD)
— S P —
sinh (s%) 1 — e—s(n+1)
1—e "
m (2Zn_1 (Cn_l(v) + (S - 'U)C,/n_l(v)) + Z’Z—l) .

e

Nl

1
+ f—
n

Kadangi igraigkoje (10) nuo tasko v priklausancius dydzius neZinomu dispersiju o>
ir 02 vertinimo algoritme nuolat rekurentiskai perskai¢iuosime su vis besikei¢ian¢iomis

v reik¥mémis, funkcija L perrasykime i funkcija L, kurioje nuo v priklausantys dydZiai

bus tarp kintamuju:
A 1 1 — ¢—s(n+1)
Ln(sav)bl7b,15b25b/270170/1) = ﬁ In (1—63 + 5 +1
by + (s — v)b} 1 1 — e sn=1)
n|———1[1—-— 1 s -
i ( sinh (sl) n te 1 — ¢—s(n+1)
’ (11)
Loy () 2) Lo emth
sinh (s%) n 1 — e—s(ntl)

1 — e 50
?es(nm (2Zn_]_ (C]_ + (8 — ’U)C/l) + Z72L—1) ) .

N|®

1
+ —e
n
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Dabar dydzius b, ¥/, ¢, ¢ uzrasome rekurentinémis israiskomis:

1 _ e—STL

enls) = (enor(s) + Znoa) € B s

n+11+ e st

(o) —
cn(8) = ndy(s) 1 o= tD

cn(s),

¢, diag (By,(s))
5= sinh (S”T“)

ir

1 _% 1—e 5" ZTL—l _% 1+€78n .
T et Ty ¢ T sty

_ _ 1= e—s(n—1) . _e1l— e—s(n=1)
bn(s) = bp—1(s) (1 +e 1_6> —bn2(s)e Ty

1 . 1 _ s 1-— 6_8" 2
+ E (Slnh <S> e 2 m (2Zn—1cn—l(8) + Zn—l)
_ . 1— e—s(n—l) B . 1— e—s(n—l)
i) (1 ey > 22 e )
7/ 3 —s 1-— eis(nil) 7/ —s 1— eis(nil)
bn(s) - n—l(s) (1 +e 1 _ e,S(nJrl) - n—Q(S)e 1 e,s(n+1)

s 1— 672sn — ne=sn (es _ €7S>

1 — 2¢—s(n+1) + e—2s(n+1)

— (l_)n,l(s) — l;n,g(s)) e

(el e e (e -2 4 )
o e 9 (1 — 9e—s(n+1) 4 6—2s(n+1))
' 1 P e—sn n 1457
+ 2Zn71 sinh <52> e 2 m <dn1(8)(n — 1) - 507171(8)@

_, . 1 — efs(nfl) - s 1— e—s(nfl)
— bn_l(s) (1 +e m + 2bn_2(8)€ m

1—e 25 —pe " (e — es)>

1 — 2¢—s(n+1) + e—2s(n+1)

+ (En_l(s) — 25n_2(8)) e’

(2Zn710n71(8) + Z?L—l)

(17)
)

(12)

(13)

(14)

(15)

(16)

Dabar jau galime uZraSyti rekursyvini neZinomu parametry o ir o2 vertinimo algoritma,

leisianti parametry vertinima atlikti realiu laiku:
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2 . 2 .. . . v . . v . . 2 .
Input. o, ir 07, — spéjamos pradinés neZinomu modelio triukSmo dispersiju o< ir

o2 reikSmes; n,, — imties taris, su kurio pradedami skaiciuoti o2 ir o2 jver&iai; ny, —

imties taris, iki kurio vyksta o2 ir o2 jverciu skai¢iavimas.

Output. Modelio triukSmo dispersiju o? ir ag iverciai prie skirtingu imties ttiriy
n.
1 zingsnis. | (3) istatome ag,, ir agjpr ir randame s, .

2 zingsnis. Naudodami (6) — (9) bei (14), apskai¢iuojame dydZius by = by, —1(spr),
by = Enm-—2(3p7“)r by = B;zprfl(spr)r h = E%prf2(3pr)r ¢1 = Cny—1(Spr), di = dny—1(Spr),

= C;zm—l(spr)-

3 zingsnis. Randame s, ,: sy, = min Ly, (8,8pr,b1,01,b2,b,c1,¢;) (Zr. (11)); pasinaudoje

_s by 1 _g1l—emsnh)
Fu(s.brbaer) =207 | s (1=~ ) (1 4e " ——
7 (8,b1,b2,¢1) e 2 <smh (8%) ( n) ( +e 1 os(ntD)

funkcija

bo 2 1 —e s
S R 18
sinh (s1) ( n) oD (18)
1 _s 1 e_s” 2
randame 7,,,: Tn,, = T, (Sn,,.,01,b2,1); 18 8n,,,., 7, it (3) lygtiu randame o, irap,, .

4 Zingsnis. [sivedame indeksa i: i = n,,.
5 zingsnis. Naudodami dydzius by, be, V), b, ¢1, di ir ¢} bei (12) - (13) ir (15) -
(17) sarysius, apskai¢iuojame dydZzius ¢y = c;(s;), do = di(si), ¢y = cl(si), bo = bi(s:),

0 = bi(si).

6 Zingsnis. Atliekame priskyrimus: by = by, b1 = by, by = bV, b} = b}, c1 = co,

/ /
dl — dOI Cl — Co.

we . oy . . . . v . v . 2 .
7 zingsnis. AnalogiSkai kaip ir 3jame Zingsnyje, apskaitiuojame s;i1, rit1, 07, ir

02 ;11 (vietoj sp, istatomas s;).
8 Zingsnis. Atnaujiname indeksa i: i = ¢ + 1.
9 zingsnis. Tikriname salyga: jei ¢ < ny, griZztame i 5-aji Zingsnj; prieSingu atveju
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- stop.

2 - 4 pav. pavaizduotas algoritmo veikimas. Visais trimis atvejais 02, = 02, = 0% =

D o,pr
02 = 0,1, ny = 100, ny, = 106.

0,11

0,108

0,106

0,104

0,102

—SigMAN2

vertis

—sigma’t2_o

0,098

0,096

0,094

0,092

1 2001 4001 6001 8001
Imties taris (Simtais)

2 pav.: Algoritmo veikimo iliustracija

0,11

0,108

0,106

0,104

0,102

0,1

|vertis

—SigMat2

w—sigmat2_o

0,098

0,096

0,094

0,092

0,09

1 2001 4001 6001 8001
Imties taris (Simtais)

3 pav.: Algoritmo veikimo iliustracija

DMSTI-DS-N009-19-14



0,12

0,115

0,105

01

|vertis

14

—sigman2

—sigmat2_o

0,095

0,085

1 2001 4001 6001 8001
Imties taris (Simtais)

4 pav.: Algoritmo veikimo iliustracija

Galima matyti, jog skirtingos algoritmo realizacijos esant tiems patiems simuliaci-
niams parametrams skiriasi, ta¢iau neZinomu parametry jverciai, nors ir nevienodai,

artéja prie tikruyju reikSmiuy.

4 1ISvados

Egzistuojantys diskretaus laiko invariantiniy tiesiniu dinaminiy sistemu identifi-
kavimo metodai turi savy trikumu, kas sufleruoja, jog yra prasminga ieskoti nauju,
konkurencingu algoritmy, juolab, kad yra daug praktiniu taikymuy, kuriems sistemos pa-
rametrus reikia vertinti realiu laiku, o esama teorija yra labiau paZengusi sistemos iden-
tifikavimo uzdavinio sprendime ne realaus laiko atveju.

Darbe pasitilytas rekursyvinis realaus laiko parametry vertinimo algoritmas diskre-
taus laiko nepriklausomuy atsitiktiniu dydziu sumu proceso, stebimo su triukSmu, mode-
liui, kuris yra atskiras tiesiniy dinaminiy sistemu atvejis. Atlikta kompiuteriné simulia-
cija verifikuoja algoritmo veikima, ta¢iau reikalingi iSpléstiniai simuliaciniai bei teoriniai

tyrimai, i$ kuriy svarbiausias yra konvergavimo jrodymas.
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