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Вступ
Розв’язку задач iдентифiкацiї лiнiйних i нелiнiйних стохастичних си-

стем присвячено багато робiт теоретичного i прикладного характеру. Не-
зважаючи на iснування великого числа методiв, бiльшiсть практичних
задач структурної iдентифiкацiї ще потребують значної уваги та розв’яз-
ку, особливо у випадку наявностi впливу збурень станiв об’єктiв керу-
вання та похибок вимiрiв. Це особливо стосується нелiнiйних систем в
рiзних областях технiки, економiки, бiологiї та iн. Алгоритми параметри-
чної iдентифiкацiї будуються на основi мiнiмiзацiї похибки мiж вимiра-
ми вихiдного сигналу об’єкта i виходом (прогнозом) математичної моделi
при умовi подачi на вхiд iнформативного сигналу визначеного типу. У
бiльшостi випадкiв це псевдовипадковий сигнал у виглядi бiлого шуму
або двiйкової послiдовностi. Для деяких типiв систем, наприклад меха-
нiчних, це може бути сумiш гармонiчних складових постiйної або змiнної
частоти.

Параметрична iдентифiкацiя передбачає, що структура моделi вiдома,
а необхiдно оцiнити параметри об’єкта. Структурна iдентифiкацiя озна-
чає оцiнювання структури моделi. Будемо вважати, що структура мате-
матичної моделi об’єкта чи процеса керування складається з наступних
елементiв: порядок моделi, вимiрнiсть моделi (число рiвнянь, якi утво-
рюють модель), час запiзнення по входу, нелiнiйнiсть та її тип, а також
збурення i його статистичнi характеристики. У випадку детермiнованого
збурення його можна описати вiдповiдною детермiнованою функцiєю.

В роботах [1, 2, 3] наведено алгоритми параметричної iдентифiкацiї
лiнiйних и нелiнiйних динамiчних систем, якi грунтуються на застосу-
ваннi нелiнiйного методу найменших квадратiв (МНК) i методу макси-
мальної правдоподiбностi (ММП). Для оцiнювання ступеня адекватно-
стi оцiненої моделi пропонується використовувати середньо-квадратичну
похибку (СКП), iнформацiйний критерiй Акайке (IКА), критерiй Байєса-
Шварца (КБШ) та iншi Однак, застосування цих методiв потребує попе-
редньої обробки даних за допомогою цифрових фiльтрiв, для проекту-
вання яких необхiдно знати смуги частот корисного сигналу та шуму.
В роботi [4] розглянуто методи визначення характеристик стохастичних
об’єктiв в параметричнiй формi на основi використання iмпульсних ха-
рактеристик. Однак на практицi далеко не завжди можна визначити
iмпульснi характеристики об’єкта внаслiдок його фiзичних особливостей
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функцiонування. Наприклад, вхiднi iмпульснi сигнали можуть призве-
сти до руйнування виконавчих механiзмiв або самого об’єкта.

Бiльшiсть iснуючих методiв структурної i параметричної iдентифiка-
цiї призначенi для оцiнювання моделей лiнiйних систем, хоча на пра-
ктицi часто зустрiчаються об’єкти з рiзними типами нелiнiйностей. Так,
роботи [5, 6] присвяченi розробцi та застосуванню до розв’язку задачi iден-
тифiкацiї методу групового врахування аргументiв (МГВА), який дає мо-
жливiсть оцiнювати структуру i параметри моделi одночасно. Недолiки
даного методу полягають в тому, що час навчання може перевищувати
допустимий; крiм того, структура моделi може виявитись занадто скла-
дною для використання в системi керування в реальному часi. Проблему
моделювання нелiнiйних систем в деякiй мiрi розв’язують також за до-
помогою нейронних мереж [7, 8]. Критичними параметрами в даному
випадку є час навчання мережi та її структура, яка часто виявляється
дуже складною для використання в реальному часi.

В роботi [9] розвивається концепцiя терм-кластерiв i кластернi коефi-
цiєнти в контекстi iдентифiкацiї систем. Автори стверджують, що при
рiзкому збiльшеннi впливу деякого члена нелiнiйної моделi вiдповiдний
кластерний коефiцiєнт приймає невелике значення у порiвняннi з iн-
шими кластерами, представленими у моделi. Цей пiдхiд розвивається
в роботi [10] для вибору структури полiномiальної моделi. В роботi [11]
запропоновано альтернативний пiдхiд до вибору структури моделi, який
грунтується на оцiнюваннi множини моделей-кандидатiв з подальшим
вибором кращої для конкретного застосування. Вiдома також процедура
зворотного пошуку [12, 13], яка грунтується на оцiнюваннi параметрiв
ортогональних складових моделi.

На сьогоднi можна вважати тiльки частково розв’язаною проблему
визначення типу нелiнiйностi. Для цього застосовують, наприклад, не-
лiнiйнi кореляцiйнi функцiї, методи на основi аналiзу iмпульсних ха-
рактеристик та спектру потужностi, дисперсiйнi методи та деякi iншi.
Однак, встановити тип нелiнiйностi з великою достовiрнiстю практично
неможливо. Також необхiдно зазначити, що пiсля вибору конкретного
методу моделювання неможливо уникнути подальшого використання
цiєї моделi за основу при уточненнi структури [14]. Наприклад, припу-
стимо, що для визначення порядку моделi використовується алгоритм,
який не вимагає застосування конкретної структури. Якщо ж для описа-
ння процесу застосовується нейромережа, то необхiдно вибрати функцiю
активацiї, число вузлiв i т. iн.

В данiй роботi пропонується алгоритм структурно-параметричної iден-
тифiкацiї систем, якi є нелiнiйними вiдносно змiнних, але лiнiйними
вiдносно параметрiв моделi; вiн грунтується на клональному вiдборi та
експериментальних даних.

Постановка задачi
Нехай динамiка стацiонарної нелiнiйної системи описується в непе-

рервному часi моделлю загального вигляду:
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ẋ(t) = fc[x(t),u(t),w(t), t, θ], (1)

z(ti) = shm[x(ti),u(ti), ti, θ] + b + v(ti), (2)

x(t0) = x0, t0 ≤ t ≤ tf ,

де θ−вектор невiдомих параметрiв нелiнiйної системи; s – вектор мас-
штабних коефiцiєнтiв для вимiрiв; b – змiщення вектора вимiрiв вiдно-
сно середнього; x(t),u(t),w(t),v(t) – вектори станiв, сигналiв керування,
збурення станiв i шумiв вимiрiв, вiдповiдно.

Необхiдно знайти структуру математичної моделi i оцiнку вектора не-
вiдомих параметрiв стохастичного об’єкта θiз умови мiнiмуму квадрати-
чного або iншого функцiоналу, який враховує оцiнки параметрiв, напри-
клад:

J0 = 1/2
`

θ̄ − θ̄0
´T

Θ−1
`

θ̄ − θ̄0
´

+ 1/2 (x (t0) − x0)
T

P−1
0 (x (t0) − x0)+

+1/2
tf
R

t0

wT (t)Q−1w (t) dt+ 1/2
N
P

i=1

vT (ti)R
−1v (ti),

(3)

де Θ,P,Q,R – матрицi вагових коефiцiєнтiв. Перший член в рiвняннi (3)
враховує апрiорну iнформацiю про параметри об’єкта, наприклад, резуль-
тати оцiнювання параметрiв за результатами полiгонних дослiджень
(наприклад, елементи космiчних конструкцiй типу сонячних батарей або
макет лiтаючого апарату в аеродинамiчнiй трубi). Другий член враховує
вiдхилення початкового значення вектора стану вiд бажаних початко-
вих умов, а третiй i четвертий члени враховують вплив збурень та шумiв
вимiрiв, вiдповiдно.

Розглянемо спочатку деякi типи структур моделей, нелiнiйних вiдно-
сно змiнних. Досить часто нелiнiйнi моделi (наприклад, нейромережевi)
мiстять велике число параметрiв, якi необхiдно оцiнити за допомогою
вхiдних та вихiдних даних. В деяких випадках велике число невiдо-
мих параметрiв призводить до слабкої визначеностi задачi оцiнювання i,
як наслiдок, виникають чисельнi труднощi та висока чутливiсть до по-
хибок вимiрiв. Крiм того, пошук мiнiмуму функцiоналiв при оцiнюваннi
параметрiв моделей може закiнчуватись у локальному мiнiмумi, а не гло-
бальному. З огляду на цi труднощi в данiй роботi концентрується увага
на моделях, лiнiйних вiдносно параметрiв.

Нелiнiйну скалярну дискретну модель в загальному виглядi можна
записати у виглядi:

ŷ(k) = F [x(k), θ], (4)

де y(k) – вихiдний сигнал об’єкта в момент k; x(k) – вектор вхiдних си-
гналiв в момент k; F – нелiнiйна функцiя; θ – вектор параметрiв моделi.
Нелiнiйну вiдносно змiнних модель можна представити також насту-
пним чином:
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y(k) =
M

X

i=1

piFi[x(k)], (5)

де F1, . . . , FM – нелiнiйнi функцiї; p1, . . . , pm – параметри моделi.
Вiдомо, що нелiнiйну функцiю загального вигляду можна представи-

ти за допомогою полiнома Колмогорова-Габора у виглядi:

f(x) ≈ f0 +

n
X

i=1

fi(xi) +

n
X

i=1

n
X

j=i+1

fij(xi, xj) + . . .+ f1,2,...,n(x1, . . . , xn), (6)

де f(x) – складна функцiя, що апроксимується адитивною комбiнацiєю
простих функцiй; f0 – змiщення (константа); fi(xi), fij(xi, xj), . . . – елемен-
тарнi функцiї – однiєї змiнної, двох змiнних i т iн. Практично будь-яка
функцiя i, таким чином, динамiчна система може бути представлена
за допомогою наведеного полiнома. Це означає, що динамiка бiльшостi
систем може бути описана з достатньою степiнню адекватностi за допо-
могою лiнiйних за параметрами моделей.

Надалi увага буде зосереджена на моделях, для яких вектор вхiдних
змiнних складається з наступних елементiв:

x(k) = [y(k − d− 1), . . . , y(k − d− p), u(k − d− 1), . . . , u(k − d− q),
ε(k − d− 1), . . . , ε(k − d−m)]T

, (7)

де d – час затримки по входу; p, q,m – порядок моделi по авторегресiї,
керуючiй змiннiй та ковзному середньому, вiдповiдно. За допомогою цьо-
го визначення всi лiнiйнi за параметрами моделi можна представити у
формi нелiнiйних адитивних авторегресiйних моделей (НААРР), моделей
Вольтерра та полiномiальних моделей АРКС [14, 15]. Нижче розглянемо
метод визначення структури таких моделей.

Оцiнювання структури моделей, нелiнiйних вiдносно
змiнних

Задача оцiнювання структури лiнiйних за параметрами моделей озна-
чає вибiр належних нелiнiйних функцiй Fi типу (2). Подiбну задачу мо-
жна розв’язувати двома методами: (1) – генерування всiх можливих (для
конкретного випадку) структур моделей-кандидатiв i вибiр кращої з них;
(2) – постановка i розв’язок оптимiзацiйної задачi, яка приводить до моде-
лi з оптимальною структурою. Недолiком першого методу є те, що навiть
у будь-якому конкретному випадку можна згенерувати велике число
можливих структур, якi практично неможливо оцiнити з метою вибо-
ру кращої. Навiть якщо припустити, що множина можливих структур є
обмеженою полiномiальними моделями вигляду

y(k) = a0 +

l
X

i1=1

ai1xi1(k) +

l
X

i1=1

l
X

i2=i1

ai1i2xi1(k)xi2(k) + . . .+
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+ . . .+

n
X

i1=1

. . .

n
X

id=id−1

ai1...id

l
Y

j=1

xij (k), (8)

то множина можливих членiв буде дуже великою. Якщо число регресорiв
складає l, а максимальна степiнь полiнома дорiвнює d, то число параме-
трiв (число членiв полiнома) складає np = (d+l)!

d!l!
. Наприклад, при l = 5 i

d = 3 число параметрiв буде дорiвнювати: np = 56. У випадку не занадто
великого числа параметрiв до оцiнювання таких моделей можна засто-
сувати звичайний МНК. При цьому в структурi моделi можна зберегти
полiномiальнi члени, якi забезпечують мiнiмум суми квадратiв похибок
(СКП).

Другий метод оцiнювання структури грунтується на розв’язку опти-
мiзацiйної задачi, який передбачає пошук кращої структури у просторi
можливих. Для пошуку оптимальної структури можна застосувати ал-
горитми оптимiзацiї рiзних типiв, наприклад, модифiкований алгоритм
Ньютона, алгоритм Давiдона-Флетчера-Пауелла (ДФП), генетичний, ал-
горитм клонального вiдбору та iншi. Так, алгоритм ДФП був успiшно
застосований до вибору оптимальних структур цифрових фiльтрiв.

Особливостi застосування генетичного алгоритму. Алгоритм
оптимiзацiї на основi генетичних iдей запропонований в [16]. Це алго-
ритм еволюцiйного типу, грунтується на представленнi задачi у виглядi
так званого дерева рiшення. Таке представлення є надзвичайно гнучким,
оскiльки за допомогою дерев можна представляти обчислювальнi алго-
ритми, рiвняння та математичнi моделi процесiв i об’єктiв рiзної природи.
Подiбна схема представлення систем вже використана при автоматизацiї
проектування електронних схем та розробцi алгоритмiв для квантових
комп’ютерiв. Вона виявилась також придатною для генерування стру-
ктур моделей, наприклад, при iдентифiкацiї порядку кiнетики [17], ма-
тематичних моделей усталених станiв [18] та систем диференцiальних
рiвнянь [19].

На вiдмiну вiд чисельних оптимiзацiйних процедур, в яких потенцi-
альнi рiшення представляються векторами числових значень, допустимi
розв’язки задач в генетичному програмуваннi представляються символь-
ними деревовидними структурами, зокрема двiйковими деревами. Однi-
єю з основних форм представлення структур є дерево iєрархiчного ти-
пу, яке складається з функцiй та термiнальних символiв, якi належать
допустимим множинам функцiй (операторiв) та термiнальних символiв,
вiдповiдно. Наприклад, множина операторiв F може мiстити основнi ари-
фметичнi операцiї {+,−, ∗, /}, а також iншi математичнi функцiї, Булевi
оператори, оператори умов та оператори, визначенi користувачем. Множи-
на термiнальних символiв (терм-множина або множина термiв) T мiстить
аргументи функцiй, наприклад, T = {y, x, θi}, де x, y – незалежнi змiннi;
θi – вектор параметрiв. Тепер потенцiальний розв’язок (програма) може
бути представлений у виглядi маркерованого дерева з кореневим вузлом
та упорядкованими гiлками, для формування якого використовуються
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операцiї (внутрiшнi вузли дерева) з множини функцiй та аргументи (тер-
мiнальнi вузли дерева) з множини термiнальних символiв.

В загальному випадку за допомогою генетичного програмування мо-
жна створити лiнiйнi за параметрами та нелiнiйнi моделi. Для того щоб
уникнути утворення моделей, нелiнiйних за параметрами, параметри
видаляються з множини термiнальних символiв. Тобто, ця множина мi-
стить тiльки змiннi: T = {x1(k), x2(k), . . . , xm(k)}, де xi(k) – i-й регресор.
Таким чином, елемент популяцiї генетичного алгоритму мiстить тiльки
нелiнiйнi функцiї Fi. Параметри можна додати до моделi пiсля форму-
вання функцiй Fi за допомогою дерева; їх можна оцiнити за допомогою
методу найменших квадратiв (МНК). Функцiї Fi можна отримати шля-
хом декомпозицiї дерева, починаючи з кореневого вузла. Очевидно, що
генетичний алгоритм можна побудувати для формування структур чи-
сто полiномiальних моделей. Для цього необхiдно обмежити множину
допустимих операторiв i ввести простi синтаксичнi правила. Наприклад,
якщо множина F = {+, ∗}, а також iснує синтаксичне правило, яке замi-
нює внутрiшнi вузли, що знаходяться пiд внутрiшнiми вузлами типу ”∗”,
на вузли типу ” ∗ ”, то алгоритм буде генерувати тiльки полiномiальнi
моделi.

Генетичнi оператори. Генетичний алгоритм (ГА) працює з множиною
потенцiйних кандидатiв на розв’язок, якi називають поколiнням. На ко-
жнiй iтерацiї алгоритму виконується оцiнювання якостi цих кандидатiв
i вибираються кандидати для подальшого репродукування, реалiзую-
ться процеси мутацiї, рекомбiнацiї (кросоверу) i прямого репродукування
i, насамкiнець, створюється нове поколiння. Алгоритм iнiцiалiзується за
допомогою генератора випадкових чисел, якi утворюють початкову по-
пуляцiю. На першому кроцi оцiнюється придатнiсть iндивiдуумiв для
розв’язку. Як правило, це робиться за допомогою вибраного функцiонала
якостi. На етапi вибору алгоритм вибирає батькiв для наступного поко-
лiння i визначає – якi iндивiдууми необхiдно залишити з поточного по-
колiння. Самою розповсюдженою стратегiєю вибору є стратегiя рулетки,
згiдно з якою кожний iндивiдуум може перейти в стан батькiвського з
ймовiрнiстю pi = fi/

P

fi, де fi – значення функцiонала якостi.
Пiсля вибору iндивiдуума для репродукування можна застосувати

одну з трьох операцiй: пряме репродукування, мутацiю або рекомбiнацiю
(кросовер). При цьому ймовiрнiсть мутацiї складає pm, ймовiрнiсть кро-
соверу – pc, а ймовiрнiсть прямого репродукування дорiвнює 1 − pm − pc.
Пряме репродукування не передбачає модифiкацiї iндивiдуума, тобто
вiн переходить в батькiвський стан без змiн. Мутацiя означає випадко-
ву змiну вибраної структури дерева шляхом випадкової замiни. Якщо
внутрiшнiй елемент (оператор) замiнюється листком (аргументом), то це
приводить до змiни структури дерева. В такому випадку необхiдно при-
дiляти увагу структурi дерева для того щоб уникнути некоректно сфор-
мованих двiйкових дерев. При застосовуваннi кросоверу вибираються
два iндивiдууми, а структура їхнього дерева роздiляється у випадково
вибранiй точцi кросоверу таким чином, що результуючi субдерева обмiню-
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ються мiсцями i утворюють два нових iндивiдууми. Iснує одноточковий
та двоточковий кросовер. При одноточковому кросоверi для обох батькiв-
ських дерев вибирається одна i та ж точка кросоверу, а при доточковому
кросоверi два батькiвських дерева роздiляються в рiзних точках.

Перед додаванням до популяцiї нових iндивiдуумiв, з неї необхiдно
видалити старi. Наприклад, можна застосувати стратегiю елiтної замi-
ни з параметром Pgap, який визначає вiдстань мiж поколiннями. Напри-
клад, Pgap = 0.83 означає, що 83% популяцiї вилучається i тiльки 17%
кращих елементiв залишаються.

Функцiонал якостi. Вибiр функцiоналу якостi має два аспекти: по-
перше, вiн вiдображає якiсть потенцiйного розв’язку з точки зору фун-
кцiї вартостi, а по-друге, вiн вiдображає ймовiрнiсть вибору. Досить ча-
сто функцiонал якостi грунтується на квадратичнiй похибцi мiж факти-
чним та оцiненим вихiдними значеннями процесу. Однак, при виконаннi
символьних операцiй доцiльнiше використовувати коефiцiєнт кореляцiї
нiж квадратичну похибку.

Оскiльки генетичний алгоритм може призвести до дуже складних
моделей, то необхiдно знаходити компромiс мiж складнiстю моделi та її
консистентнiстю. Хорошою вважається модель, яка є не тiльки точною,
але й простою, зрозумiлою та iнтерпретованою. Занадто складна модель
може виявитись перепараметризованою, що суттєво знижує її якiсть, тоб-
то можливостi належно апроксимувати поведiнку процесу. Функцiонал
якостi, який накладає штраф на результат, може бути записаний у ви-
глядi:

fi =
ri

1 + exp[a1(Li − a2)]
, (9)

де fi – обчислене значення функцiоналу якостi; ri – коефiцiєнт кореляцiї
мiж фактичним та оцiненим виходом; Li – розмiр дерева (число вузлiв);
a1, a2 – параметри штрафної функцiї.

На практицi зустрiчаються випадки, коли модель, яка дає хороший
iсторичний прогноз (на навчальнiй вибiрцi) може бути перепараметризо-
ваною, тобто мiстити складнi непотрiбнi члени. Функцiонал (10) сприяє
розв’язку цiєї проблеми, оскiльки вiн зменшує обчислене значення якостi
для дерев (моделей), що мiстять складнi члени. Однак оцiнювання пара-
метрiв цього функцiоналу є досить складною задачею. Ефективним ме-
тодом є вилучення складних непотрiбних членiв з моделi. Для лiнiйних
за параметрами моделей це можна зробити за допомогою ортогонального
методу найменших квадратiв (ОМНК).

Ортогональний МНК. Моделi, лiнiйнi вiдносно параметрiв, але не-
лiнiйнi вiдносно змiнних можна оцiнювати (параметрична iдентифiка-
цiя) за допомогою звичайного методу найменших квадратiв (МНК). МНК
ґрунтується на мiнiмiзацiї суми квадратiв похибок мiж фактичним зна-
ченням залежної змiнної y(k) та його оцiнкою за моделлю:

e
2 =

N
X

k=1

"

y(k) −

M
X

i=1

aiFi(x(k))

#2

, (10)
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де N− число вимiрiв; θ = [a1, a2, . . . , am]T – вектор параметрiв моделi,
який обчислюється з умови мiнiмуму функцiонала (11):

θ = (FT
F)−1

F
T
y, (11)

де y = [y(1), . . . , y(N)]T – вектор вимiрiв залежної змiнної; F – матриця
вимiрiв регресорiв, яка має стандартний вигляд:

F =

2

6

4

F1(x(1)) · · · FM (x(1))
...

. . .
...

F1(x(N)) · · · FM (x(N))

3

7

5
. (12)

Ортогональний МНК є ефективним з точки зору визначення важли-
вих компонент лiнiйної за параметрами моделi. При використаннi ОМНК
вводиться до розгляду вiдношення зменшення похибки (ВЗП), яке позна-
чимо через err. Воно представляє собою мiру зменшення дисперсiї зале-
жної змiнної пiд впливом того чи iншого члена моделi. Лiнiйну модель
можна представити у компактнiй матричнiй формi:

y = Fθ + e, (13)

де e – вектор похибок моделi. Згiдно з iдеєю ОМНК стовпчики матрицi
вимiрiв F перетворюються у множину ортогональних векторiв з метою
визначення iндивiдуального внеску кожного члена моделi.

Припустимо, що матрицю F можна представити у виглядi ортогональ-
ної декомпозицiї F = WA, де A – одинична трикутна матриця вимiрностi
M ×M ; W – матриця вимiрностi N ×M з ортогональними стовпчиками,
тобто WT W = D, де D – дiагональна матриця (тут M – число регресорiв;
N – число вимiрiв). Пiсля ортогональної декомпозицiї матрицi F можна
обчислити вектор допомiжних параметрiв

g = D
−1

W
T
y, (14)

де gi, i = 1, . . . , m – елементи вектора параметрiв g, якi є результа-
том розв’язку задачi ортогонального МНК. Дисперсiю основної (залежної)
змiнної (yT y)/N можна обчислити за допомогою виразу

y
T
y =

M
X

i=1

g2
iw

T
i wi + e

T
e. (15)

Таким чином, вiдношення зменшення похибки (SSR)i для члена Fi мо-
жна обчислити за виразом:

(SSR)i =
g2

iw
T
i wi

yT y
. (16)

Вiдношенням (17) можна скористатись для вибору значимих членiв
моделi.
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Комбiнування генетичного програмування з ОМНК. В проце-
сi функцiонування генетичний алгоритм генерує множину моделей-
кандидатiв з рiзними структурами у формi структур дерев. Цi дерева
можуть мати кращi або гiршi члени (субдерева), якi дають свiй вклад в
модель, представлену деревом. Для того щоб оцiнити вклад кожного чле-
на, можна застосувати розглянутий вище метод на основi ОМНК. Члени,
якi мають найменше значення вiдношення зменшення похибки, можна
видалити з дерева.

Такий пiдхiд до корегування структури дерева можна застосувати рi-
зними способами. Наприклад, корегування можна здiйснювати кожний
раз, коли оцiнюється функцiонал якостi, або ж корегування можна взяти
за основу мутацiй i рекомбiнацiй. В такому випадку ймовiрнiсть генети-
чних операторiв буде рiзною для рiзних вузлiв дерева, вона буде фун-
кцiєю ВЗП, присвоєного конкретнiй гiлцi. Це гарантує мутацiю найменш
важливих гiлок, а самi значимi гiлки будуть перенесенi на iншi дерева.
Очевидно, що корегування структури кожного разу пiсля оцiнювання
функцiоналу якостi – це простiший пiдхiд.

Приклади структурної iдентифiкацiї
Приклад 1. Розглянемо наступну модель, яка є нелiнiйною вiдносно

входу i виходу, але лiнiйною вiдносно параметрiв:

y(k) = −0.15 + 0.75y(k − 1) − 0.25y(k − 2) + 0.85u2(k − 1). (17)

Метою експерименту є iдентифiкацiя (визначення) структури моде-
лi за допомогою вимiрiв. Вимiри {y(k)} отриманi за допомогою моделi
(18) шляхом подачi на вхiд нормально розподiленої псевдовипадкової
(шумової) послiдовностi з дисперсiєю 0.025 i нульовим середнiм, тобто
{u(k)} ∼ N(0; 0.025). Структура моделi визначалась на основi цих даних
i генетичного алгоритму.

В процесi iдентифiкацiї множина операцiйF включала всi основнi ари-
фметичнi операцiї, тобто F = {+,−, ∗, /}, а множина термiв мiстила на-
ступнi аргументи: T = {u(k−1), u(k−2), u(k−3), y(k−1), y(k−2), y(k−3)}.
При формуваннi структури моделi вона могла мiстити не бiльше семи
членiв. Значимiсть членiв моделi оцiнювалась за допомогою ОМНК i чле-
ни, якi мали менше вiдношення зменшення похибки нiж задане порогове
значення, вiдкидались. Також виконано апробацiю наступних методiв
формування структури:

• метод 1: ГА без функцiонала якостi i ОМНК;

• метод 2: ГА з функцiоналом якостi, але без ОМНК;

• метод 3: ГА з функцiоналом якостi i ОМНК.

Результати структурної iдентифiкацiї наведенi в таблицi 1. Оскiльки
ГА – це стохастичний алгоритм, то для кожного методу виконано 500
реалiзацiй (10 сеансiв по 50 реалiзацiй).
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Таблиця 1

Результати структурної iдентифiкацiї моделi (18)

Метод 1 2 3
Знайдено правильних розв’язкiв 0 5 8
Знайдено неправильних розв’язкiв 10 5 3
Середнiй час обчислень (мс) 1400 1100 770

Таким чином, кращi результати отримано за третiм методом, який ко-
ректно встановив структуру моделi в 70% випадкiв завдяки застосуван-
ню ортогонального МНК.

Приклад 2. Полiмеризацiйний реактор неперервної дiї. В даному ви-
падку повна структура моделi невiдома, а вiдомий лише її порядок.
Данi згенерованi за допомогою моделi полiмеризацiйного реактора непе-
рервної дiї. Ця модель описує полiмеризацiю вiльних радикалiв метил-
метакрилату з iзобутиронiтрiлом (iнiцiатор) та толуолом (розчинник). Без-
розмiрна змiнна стану x1(k) – концентрацiя мономера; x4/x3 – середня мо-
лекулярна вага (вихiдна змiнна y). Вхiдною керуючою змiнною процесу
u(k) є безрозмiрнi об’ємнi витрати iнiцiатора. Нормований вхiдний сигнал
генерувався в дiапазонi 0.009÷0.025з перiодом дискретизацiї 0.2 секунди.

Первiсна модель має чотири змiнних стану, але два стани є слабо спо-
стережуваними. Завдяки цьому модель може бути представлена у ви-
глядi:

y(k) = G[y(k − 1), u(k − 1), u(k − 2)] (18)

З перiодом дискретизацiї вимiрiв Ts = 0.2 с. В цьому прикладi застосо-
вувались чотири методи:

• метод 1: генерувались всi можливi полiноми другого порядку i модель
включала всi цi члени;

• метод 2: генерувались всi можливi полiноми другого порядку, але
модель включала тiльки тi члени, якi мали ВЗП > 0.01;

• метод 3: полiномiальний ГА + ОМНК; множина операцiй F = {∗,+};
порогове значення для ОМНК вибрано рiвним 0.02;

• метод 4: неполiномiальний ГА + ОМНК; множина операцiй F =
{∗,+, /,

p

}; порогове значення для ОМНК вибрано рiвним 0.025.

Результати iдентифiкацiї наведенi в таблицi 2. Вона мiстить середньо-
квадратичнi похибки (СКП) однокрокового прогнозу та похибки порiвня-
ння вихiдної величини за оцiненими моделями при тривалому вiльному
прогонi.

Оскiльки ГА – стохастичний алгоритм, то для 3-го i 4-го методу ви-
конано по 25 експериментiв. Порядок по входу i виходу був обмеже-
ний наступними значеннями затримки в часi: u(k − 1), . . . , u(k − 4), y(k −
1), . . . , y(k − 4).
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Таблиця 2

Похибки iдентифiкацiї процесу полiмеризацiї ( ×10−3 )

Метод 1 Метод 2 Метод 3 Метод 4
Мiн серед. макс мiн серед. Макс

СКП вiльн. ∞ 29.5 1.89 12.44 28.23 1.07 8.28 24.76
Прогн. СКП 9.35 35.83 1.93 10.36 25.19 0.92 7.49 19.68

При застосуваннi першого методу модель складалась з 45 полiномiаль-
них членiв 2-го порядку (m = 8, d = 2). Ця модель виявилась придатною
для однокрокового прогнозу, але вона виявилась нестiйкою при трива-
лому вiльному прогонi. Таким чином, вона не може бути застосована в
реальному часi.

При застосуваннi другого методу вiдношення зменшення похибок було
розраховане для 45 полiномiальних членiв i члени, якi мали значення
ВЗП менше нiж 0.01, були видаленi. Остаточно були залишенi тiльки
три члени:

y(k) = 0.057 − 0.13y(k − 1) + 0.77y(k − 2) + 0.75u(k − 1).

Ця проста лiнiйна модель виявилась стiйкою, але недостатньо точною.
Всi моделi, отриманi за третiм методом, виявились стiйкими, а самою
точною виявилась модель, яка має коректний порядок:

y(k) = 0.043 + 0.96y(k − 1) + 0.79y(k − 1) ∗ u(k − 1)−
−0.84u2(k − 1) + 0.77u(k − 2)

.

За цим методом була iдентифiкована коректна модель в 6-и випадках
з 10.

При використаннi 4-го методу (ГА-ОМНК) коректний порядок моделi
було отримано в 6-и випадках з 15. За цим методом була iдентифiкова-
на сама точна модель i всi оцiненi моделi були стiйкими на тривалих
перiодах часу. Деякi моделi були такими ж, як i моделi, отриманi за тре-
тiм методом. З точки зору статистики за цим методом оцiненi самi точнi
моделi, але коректний порядок моделi отримано за третiм методом.

Висновки
Запропоновано новий метод структурної iдентифiкацiї моделей, якi є

лiнiйними вiдносно параметрiв. Метод ґрунтується на застосуваннi ге-
нетичного програмування, яке використано для формування структури
нелiнiйних моделей у виглядi обчислювальних дерев. Головною iдеєю
роботи є використання ортогонального МНК для оцiнювання вкладу гi-
лок дерева в пiдвищення точностi моделi, зокрема її порядку. Метод на
основi iнтегрування в одну систему ГА i ОМНК можна застосовувати
для формування структури лiнiйних за параметрами полiномiальних
моделей. Результати комп’ютерного моделювання свiдчать, що запропо-
нований метод є достатньо ефективним iнструментом для оцiнювання
структури i параметрiв нелiнiйних моделей за вимiрами входiв i виходiв
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процесiв. Результати комп’ютерного моделювання свiдчать про високу
якiсть побудованих математичних моделей, але iснує проблема значних
обчислювальних витрат.

В подальших дослiдженнях необхiдно виконати узагальнення методу
на довiльнi структури та застосувати його до iдентифiкацiї моделей, нелi-
нiйних вiдносно параметрiв, якi є характерними для багатьох макроеко-
номiчних та технiчних процесiв. Також необхiдно розглянути проблему
зменшення обчислювальних витрат.
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