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Santrauka

masininio mokymosi metodais, tapo jmanoma bent i§ dalies automatizuoti netiesiniy dinaminiy
sistemy modeliy formavimo procesa. Sios metodikos galimybés buvo pademonstruotos sékmingai
identifikuojant modelius skysCiy tékmés, biologiniy reakcijy dinamikos ir kitokiuose uzdaviniuose.
Siekiant detaliau susipazinti su minétgja metodika tiriamajame darbe pristatomas sistemos biisenos
evoliucijos lyg¢iy radimo uzdavinio sprendimas naudojantis iSretintosios identifikacijos algoritmu,
kurio pagalba ir sudaromi modeliai, leidZiantys automatizuoti netiesiniy sistemy identifikavima.
Remiantis baziniu netiesinés dinamikos iSretintosios identifikacijos algoritmu (angl. sparse
identification of nonlinear dynamics) atlickamas pavyzdiniy sistemy lyg¢iy indentifikavimas ir
pateikiami tyrimo eigoje iskilusiy uzdaviniy, susijusiy su reikalavimais matavimo kintamyjy
pasirinkimui, duomeny kokybeli, kandidatiniy nariy rinkinio sudarymui bei optimizavimo parametry
nustatymui, sprendimai.
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Summary

By taking advantage of the availability of large volumes of data and advances in machine learning
techniques it has become at least partially possible in recent decades to automate the process of
building models for non-linear dynamical systems. The capabilities of such methodology have been
demonstrated through successful model identification for fluid flow, biological reaction dynamics
and other problems. In order to get a more detailed insight into this methodology current work
investigates the sparse identification algorithm which allows to automate identification of system‘s
state evolution equations. The equations for some sample systems are identified by the use of the
basic algorithm form. And the issues arising from the choice of measurement variables, the choice
of candidate function set, data quality and optimisation parameters are reviewed.
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Ivadas

Dinaminiy sistemy modeliai taikomi beveik visose mokslo, inzinerijos ir socialiniy moksly srityse.
Jy pagalba galime analizuoti ir prognozuoti tiriamos sistemos biisenos evoliucijg. Pastaruoju metu
didéjant duomeny kiekiui iSaugo ir masininio mokymosi algoritmy jvairové bei efektyvumas.
Tobuléjant masininio mokymosi metodams tapo jmanoma vis tiksliau automatizuotai nustatyti
diferencialiniy lyg¢iy sistemos narius tiesiogiai i§ duomeny. Sio tiriamojo darbo tikslas yra
jsisavinti ir patikrinti konkretaus masininio mokymosi metodo taikymg tiriant dinamines sistemas.
Palyginus su kitais gerai Zinomais metodais, Sis — ganétinai naujas — pirmieji jo taikymai
moksliniuose straipsniuose minimi nuo 2011 m. [25]. Pasirinktoji metodika remiasi iSretintosios
identifikacijos (angl. sparse identification) algoritmu [23], kurio pagalba atlickama netiesiniy
dinaminiy sistemy identifikacija. Tyrime priimama prielaida, jog identifikavus dinaminés sistemos
modelj, véliau galésime ieSkoti ir sistemos veikos rezimus klasifikuojancio sudétingumo kriterijaus.
Pavyzdziui, gebédami identifikuoti elektrokardiogramos duomeny modelj, taip pat galétume
nustatyti ir ankstyvyjy ligy diagnostinj kriterijy. Remiantis tokia prielaida, Siame darbe dinaminiy
sistemy tyrimas tapatinamas su inzineriniy ir biologiniy sistemy modeliy identifikavimu, siekiant
patikrinti ar jy sutrikimai bei defektai atsispindi identifikuojamame matematiniame modelyje.
Pirmoji tiriamojo darbo uzdavinio dalis — patikrinti dinaminés sistemos automatinés identifikacijos
metodikg. Ja atliksime algoritma taikydami pasirinkty bandomyjy dinaminiy sistemy
identifikavimui, atskirai nagrinédami iSkylanc¢ius metodikos taikymo klausimus. Antroji uzdavinio
dalis — ieskoti sistemos veikos rezimus klasifikuojan¢io sudétingumo kriterijaus. Si dalis
formuluojama Kkaip atskiras tyrimas, nes sistemos charakterizavimas atliekamas remiantis
konkrec€ios tyrimy srities Ziniomis, ne vien pasirinktais analizés metodais. Todé¢l, priklausomai nuo
pirmosios uzdavinio dalies iSkylan¢iy uzduo¢iy atlikimo progreso ir projektui skirto bendro laiko,
pastaroji dalis i§ anksto numatoma sekan¢iam, po §io tiriamojo darbo uzbaigimo, tyrimui. Zemiau
pateikiama numatyta tiriamojo darbo uzdaviniy struktiiriné diagrama.

3 5, Sic o lie
Sistemos Pavyzdiniy sistemy modeliai 1o oo i
identifikacijos - Metodikos taikymo gairés — '-ejtyrimo aalis
metodika Defekty povekio simuliacija

Tiriamasis

darbas
Sistemos veikos reZzimai
Empll’lnlal Signaly duomenu baziy modeliai -~ — 2-ofi tyrimo dalis
duomenys

Madelio sudétingumo kriterijus

1 pav. Tiriamojo darbo uzdaviniy struktiiriné diagrama



1. Literatiros apZvalga
1.1. Istorinés aplinkybés

Simtmeciais mokslininkai bandé nustatyti ir uZfiksuoti analitinius désnius, kuriais grindZiami
fizikiniai gamtos reiSkiniai. Gebéjimas iSvesti fizikinius principus ir jvairius désningumus
aprasancigsias lygtis buvo esmine zmonijos istorijos moksliniy atradimy ir technologinés pazangos
priezastimi. Pagrindinis fizikos ir, apskritai kalbant, mokslo tikslas yra atrasti matematinius
désningumus duomenyse. Taciau jprasta, jog net kai duomeny turime pakankamai, désningumai ir
juos apraSantys modeliai daznai lieka vis vien neatpazjstamais. Pavyzdziui, C. Ptolemy‘us
remdamasis empiriniais steb¢jimais sukiiré savo planety judéjimo teorija, kurioje apibréz¢ planety
judéjimo suskirstymg j apskritimy hierarchijg [1]. Véliau, J. Kepler‘is, daugelj mety analizaves
T. Brahe‘¢ astronominiy duomeny lenteles apie planety orbitas, nustaté, kad Marso orbita yra
elipsé. Sis atradimas sukélé moksling revoliucija, nusta¢iusia planety judéjimo désniy pagrindus,
kuriais remiantis prognozés dar geriau atitiko turimus duomenis [2]. Galiausiai, Keplerio teorija
paskatino I. Newton‘as sukurti antrgjj judéjimo désnj, kuris suteiké universaly, apibendrinamg ir
glaustg fizikinés dinamikos apraSymg [3]. Remiantis Niutono dinamikos modeliais buvo pasiekta
daug jvairiy technologiniy patobulinimy ir moksliniy spé€jimy. O Siuolaikiné dinaminiy sistemy
teorija prasidéjo nuo H. Poincare‘¢ darby bitent apie planety judéjimo chaotiSkumg [4].
Apibendrintai kalbant, dinaminés sistemos suteikia matemating saranga, skirtg aprasyti mus supantj
pasaulj laike besikei¢ianéiy dydziy tarpusavio sgveikos modeliy pagalba. O formaliai jvardinant,
dinaminés sistemos taikomos analizuojant ir prognozuojant diferencialiniy lygciy sistemy arba
iteraciniy vaizdavimy apibiidinama tiriamos sistemos biisenos evoliucija. Si formuluoté
apima reiskinius, stebimus klasikinése mechaninése sistemose, elektros grandinése, finansuose,
neurobiologijoje, epidemiologijoje, klimato moksle ir kitose laike besivystanciose sistemose.

1.2. Problemos iStakos

Baigtiniai algebriniai modeliai puikiai dera moksliniy tyrimy uzklausy formavimui, nes algebrinés
iSraiSkos paprastai yra glaustos, apibendrinamos ir gali biiti aiSkiai interpretuojamos. Taciau
pagrindine problema yra tai, jog Sias iSraiSkas sunku rasti, nustatyti. Bendru atveju gamtos désniy
paieSka yra susijusi su matematiniy invarianty ir simetrijos atpazinimo uzdaviniais, todél beveik
visy gamtos fizikiniy désniy pagrindu galime laikyti invariantines algebrines lygtis [5]. Nors
uzduotis atrasti ir apibréZzti matematinius invariantus taip pat yra sudétinga, taCiau remiantis Sia
perspektyva jau galime tiksliau formuluoti problematikg. Naudojantis ankstesniu pavyzdziu, galime
teigti, kad Kepleris, turédamas iSsamiausius ir tiksliausius to meto duomenis apie planetas, sukiire
duomenimis paremtg planety judéjimo modelj, kurio matematiniu invariantu buvo elipsinés orbitos.
Taciau, nors tai ir buvo svarbus atradimas, bet jis nepaaiSkino esminiy dinaminiy rysiy,
lemianciy $ias planety orbitas. Kita vertus, Niutonas atrado impulso ir energijos sarysio invarianta,
apibiidinant]j pagrindinius procesus, jtakojancius tas orbitas. Abu mokslininkai atrado po matematinj
invariantg ty paciy duomeny imtims, ta¢iau Niutono dinaminis modelis gali biiti apibendrintas ir
sistemy rezimams, kuriems dar nebuvo surinkti duomenys. Galime pastebéti, jog naudojantis tais
paciais duomenimis galime gauti skirtingus, taciau teisingus, modelius. O atskiru pavyzdzZiu galime
priimti ir pacig galimybe gauti daugybe skaitiSkai invariantiniy tapatybiy, kurios neturi net ir jokio
ry$io su tiriamos sistemos dinamika [6]. Taigi pats baigtiniy algebriniy modeliy iSraiSky nustatymas
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néra trivialia uzduotimi. Tradiciskai, sistemas valdantieji désniai ir lygtys buvo nustatomi remiantis
pamatiniais principais ir ekspertinémis ziniomis. Taciau Siuo metu didé¢jant turimy matavimo
duomeny kiekiui ir tuo pat didé¢janciam akcentui | duomenimis orientuota modeliavima, prasminga
ieskoti algoritmy ar metody, automatizuojan¢iy modeliy atradimg. Paprastai fizikinés sistem0s buvo
analizuojamos atliekant idealizuotas aproksimacijas, kuriomis remiantis véliau biidavo iSvedami
diferencialiniy lyg¢iy modeliai. Taciau sudétingose ar realybe imituojanCiose sistemose Sis
klasikinis poziiiris tampa vis reCiau realizuotinu. Pavyzdziui, neurologijos, epidemiologijos ar
ekologijos sri¢iy sistemoms néra dar nustatyty pamatiniy principy, todél sudétinga jas analizuoti. O
turbulencijos [7] ir baltymy lankstymo (angl. protein folding) [8] sistemose pamatiniai principai
reikalauja labai didelio matmeny kiekio erdviy analizavimo, todél sunku rasti dominuojancios
reakcijos désningumus. Tokiais atvejais daznai pasirenkama sistemas tirti naudojantis duomenimis
grjstais (angl. data-driven) metodais.

1.3. Problemos sprendimo biidas

Automatinio netiesinés dinaminés sistemos struktiiros 1§ laiko eiluc¢iy duomeny nustatymo metody
paieSkos buvo vykdomos jau seniai [9, 10]. Vélesni dinaminiy sistemy nustatymo uZzdavinio
sprendimo biidai buvo kuriami naudojant tiesinius dinaminius modelius (angl. linear dynamic
models) [11], empirinius dinaminius modelius (angl. empirical dynamic models) [12] ir automatinj
dinamikos nustatymo metodg (angl. automated inference of dynamics) [13, 14]. Simboliné regresija
buvo sékmingai pritaikyta sprendziant dinamikos nustatymo i§ duomeny uzdavinius [6, 15, 16].
Gausiniai procesai (angl. Gaussian processes) buvo panaudoti parametrinémis tiesinémis lygtimis
apraSytiems tvermés désniams nustatyti [17]. Giliojo mokymosi (angl. deep learning) metodai buvo
panaudoti jvairioms susijusioms uzduotims, pavyzdZziui, prognozuojant fiziking dinamikg [18],
nustatant netiesiniy daliniy iSvestiniy diferencialiniy lyg€iy parametrus [19] ar aproksimuojant
netiesines daliniy iSvestiniy diferencialines lygtis ir jy sprendinj tuo pat metu [20]. Toliau, Siame
darbe, dinaminés sistemos nustatymo uzdavinys bus tiriamas iSretintosios regresijos (angl. sparse
regression) atzvilgiu [21, 22, 23]. Si metodika remiasi magininio mokymosi algoritmais ir
naujaisiais iSretinimo metody pasiekimais [24, 25, 26], kuriy déka gaunami modeliai pasizymi
saikingumu (angl. parsimoniousness), t. y. tinkamu modelio sudétingumo ir tikslumo santykiu,
iSvengianciu persimokymo. Metodika gali biiti i§plésta tiek daliniy iSvestiniy diferencialiniy lygciy
nustatymui [27, 28], tiek modeliy su racionaliosiomis netiesinémis funkcijomis radimui [29]. Pats
iSretinimo metody taikymas dinaminiy sistemy tyrimui pradétas, palyginti, neseniai [23].
Pagrindinis skirtumas nuo anks¢iau minéty modeliy yra tas, kad taikant $ig metodika sistemos
lygciy atrankai galima panaudoti platesn¢ kandidatiniy funkcijy klase, nei tai jmanoma procesais
grindZiamiems modeliams [30]. Pasirinktoji metodika taip pat pasiZymi struktliros paprastumu,
kuris sudaro patogias galimybes jvesti papildomy salygy ribojimus.

1.4. Pasirinktos metodikos ypatybés

Apibendrinant automatinio dinaminés sistemos struktiiros nustatymo metodus galima pastebéti, jog
lyg¢iy atradimas i§ laiko eilu¢iy, empirinis dinaminis modeliavimas, automatinis dinamikos
nustatymas ar netiesinés autoregresijos slenkan¢io vidurkio su iSoriniais Kintamaisiais
modeliavimas (angl. nonlinear autoregressive model with exogenous inputs) [31] gali buti
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klasifikuojami kaip sistemos identifikavimo metodai [32]. ,,Identifikavimas — tai fizikinés sistemos
matematinio modelio kiirimo procesas naudojant eksperimentinius duomenis [33]. Tuomet
sistemos identifikacija gali buti laikoma tam tikra maSininio mokymosi forma, kur tiriamos
sistemos jvesties—iSvesties vaizdavimas, gaunamas naudojantis mokymo duomenimis, tampa
apibendrinancia reprezentacija duomenims, kurie nebuvo jtraukti j mokymo duomeny imtj [56 p.
59]. Sistemos identifikavimo metodai dazniausiai remiasi regresijos modeliais, todél pagrindiniu
skirtumu tarp metody yra pacioS regresijos apribojimo salygos [29]. Tokios regresijos atzvilgiu
modelis néra nurodomas i§ anksto, nes sistemos identifikacijos uzdavinys ir siekia nustatyti
nezinomasias lygtis. Tod¢l modelis nustatomas naudojantis optimizavimo metodais, kurie atlicka
geriausio modelio iSrinkimg [32], o pati atranka derinama optimizavimo baudos nario, dar
vadinamo reguliarizacijos (angl. regularization) nariu, pagalba. Tuomet reguliarizacijos stiprumas ir
lemia pageidaujamg sprendinio iSretinimg — pasiekiama iSretintoji regresija.

Remiantis Sia metodika buvo sékmingai identifikuoti modeliai tokiose srityse kaip: netiesiné optika
[34], cheminiy reakcijy dinamika [35], plazmos konvekcija [36], turbulencijos modeliavimas [37],
skys¢iy dinamika [38] ar skaitiniai algoritmai [39]. Bazinis iSretintosios identifikacijos algoritmas
[23] gali buti prapléstas ir papildytas sudétingesnémis modeliavimo sglygomis. Tokiu biidu
iSretintosios regresijos metodika gali biiti taitkoma ir daliniy iSvestiniy diferencialiniy lygciy
uzdaviniuose [21], neiSreikstinés dinamikos sistemose [29], sistemose su integraliniais nariais [40],
nuspéjamojo valdymo modeliavimui (angl. model predictive control) [41], panaudojant tenzorines
reprezentacijas [42] ar jtraukiant informacijos teorijos metodus [43].
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2. Tyrimo metodika
2.1. Modelio formuluoteé

Naudodami duomenis, gautus atlickant eksperimentg arba sistemos modeliavimg, ir iSretintosios
identifikacijos algoritmg gauname matematinj modelj, aproksimuojantj netiesing dinaming sistema

x(t)=f(x(t))» X=0(X)E. (1)

Lygties (1) kintamieji toliau bus aptariami atskirai. Tiriamos dinaminés sistemos

x(t)=f(x(t)) )

T
vektorius X(t) =[X1 (t) X, (t) e X, (t)] € R" apibrézia sistemos biisena laiko momentu
t, o netiesiné funkcija f(X(t)) apibrézia sistemos dinamikos ribojimus, kurie sglygoja sistemos

sprendinio evoliucijos trajektorijg. Svarbu pastebéti, jog tiriamoji funkcija f daZniausiai sudaroma
1§ mazo nariy kiekio, todél ja galime laikyti iSretinta visy galimy funkcijy erdvéje. Pavyzdziui,
Lorenco dinaminé sistema

&:U(Xz_)ﬁ)
X2:X1(p—x3)—le 3)
X3 = XX, — X

su parametrais o, o, f €R, sudaryta tik i§ keliy polinominiy funkcijy erdvés. Biitent $is
pastebéjimas ir leidzia mums naudotis iSretintosios regresijos metodika, kurios pagalba galime
nustatyti kurie desiniosios lygties pusés nariai ilieka ne nulinés vertés. Funkcijos T nustatymui i§

duomeny sudarome sistemos biisenos kitimo laike kintamajj X(t), o skaitiSkai diferencijuodami

duomenis X gauname isvestines X eilutes X(t) Tuomet diskretiniais laiko momentais
t,t,,---,t, duomenimis suformuojame dvi matricas:

() - x(t)

"o XTStZ) _ Xl(th) XZ(;t:) xn(;tz) "

o A ®)
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Toliau, formuojame kandidatiniy funkcijy rinkinj ©(X), kurj sudaro duomeny X stulpeliai

transformuoti netiesinémis funkcijomis. Pavyzdziui, matrica @(X) gali buti sudaryta iS

eksponentinio ir polinominiy nariy bei konstantos:

o |
O(X)=1 X X% X* ... exp(X)]. (6)

Sioje iSraitkoje aukstesnés eilés polinomai pazyméti X, X” t. t. Pavyzdziui, X% apibrézia
kvadratinius X narius:

_Xlz(tl) X1(t1)xz(t1) Xg(ti) Xz(tl)x3(t1) er(tl)

X==| " : : : c (7)

Kiekvienas kandidatiniy funkcijy rinkinio ®(X) stulpelis atitinka galimg Lorenco sistemos (3)

narj. Tyréjas savo nuoziiira pasirenka kandidatinio rinkinio netiesiniy funkcijy narius, t. y. atskirai
nustato kiekvieno stulpelio duomeny transformacijas. Tuomet, remiantis pastebéjimu, jog tiriamoji
funkcija yra iSretinta visy galimy funkcijy erdvéje, galime jau spresti iSretintosios regresijos
uzdavinj

X=0(X)E. (8)

Sio uzdavinio sprendiniu bus iSretinty koeficienty vektorius E=[§1 g - &n], nurodantis
likusias po optimizacijos aktyvias netiesines funkcijas. Kiekvienas = stulpelis &,— turi ne nulinius,
vienos i§ deSin¢je lygybés puséje esanciy lygéiy X | = f j (X), koeficientus. Nustacius iSretinty
koeficienty matricg =, kiekvieng gautojo modelio lygtj randame taip:

. T
X, = 1,(x)=0(x")g, ©)
Tuomet bendroji modelio iSraiska:

x=f(x)=2 (0(x")) . (10)

Pavyzdziui, siekiant identifikuoti Lorenco sistemg (3), kintamuosius X= (Xl, X5, X3) ir jy
iSvestines X = (Xl, Xy, X3) suformuojame i§ sistemos duomeny. Pasirenkame kandidatiniy funkcijy

rinkinio @(X)Varianta}, sudaryta i$ polinominiy, iki penktos eilés, nariy bei konstantos

|
O(X)=|1 x(t) %(t) x(t) %) x(Ox%) x(O)xt) %) %)) - %) [ ({11
I | | | | |
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Tuomet galime spresti iSretintosios regresijos uzdavinj X=®(X)E Ir gauti isretintosios
identifikacijos modelj. Zemiau pateikiama §io pavyzdzio sistemos, Su parametrais
,Bz% ,p=28,0=10, idretinty koeficienty matricos Z ir jos pagalba identifikuojamos

dinamikos diferencialiniy lygé¢iy sistemos diagrama.

éjl 52 53
1 0 0 0
X, 1-9.9996 27.9980 0
X, | 9.9998 -0.9997 0
X, 0 0 -2.6665
? 0 0 0
% %, = —9.999x, +9.999x,
X, X, 0 0 1.0000 .
= X, =27.992x, —0.999x, —1.0x,X,
X, X, 0 -0.9999 0 .
) X, =—2.666X%, +1.0x,X,
X, 0 0 0
X, Xg 0 0 0
X, Xy 0 0 0
X, | 0 0 0 |

2 pav. ldentifikuoto modelio iSretinty koeficienty matricos reprezentacija

ISretintosios regresijos uzdavinys sprendziamas sudarant atitinkamg iSkiliojo (angl. convex)
optimizavimo uzdavinj su |, reguliarizacija:

3 =argér{ninHXj -0(X)g' g

+A
2

1° (12)

Lygtyje (12) |I&]

nario pagalba uztikrinama, jog optimizacijos sprendinys tampa stabiliu, t. y. nustatyti modelio

| yra reguliarizacijos nariu, o 4 >0 — reguliarizacijos parametru. Reguliarizacijos

koeficientai mazai te pasikeiCia pateikus kitg tiriamos sistemos jvesties duomeny imtj. Paprastai
tokio uzdavinio sprendiniui rasti naudojamas maziausio absoliutaus sutraukimo ir atrankos
operatoriaus (angl. least absolute shrinkage and selection operator, toliau — LASSO) metodas [44].
Taciau net ir naudojant duomenis be triuk§my, LASSO gaunami modeliai daznai turi daug mazos
vertés, bet vis vien ne lygiy nuliui, koeficienty [44]. Todél Siam optimizacijos sprendiniui rasti
taikomas nuoseklus slenkstinis maziausiy kvadraty (angl. sequential thresholded least-squares,
toliau — STLSQ) metodas [32]. Sis metodas tinkamai nustato modelio nulio vertés koeficientus,
taiau neturi konkreCios nuostoliy funkcijos, todél reikalauja atitinkamy pakeitimy, kai
modifikuojamas bazinis iSretintosios identifikacijos algoritmas [44].

STLSQ metodo veiksmai pradedami nuo matricos & maziausiy kvadraty (angl. least-squares)
sprendinio, kurio koeficientai, mazesnés vertés nei nurodytoji slenkstiné, prilyginami nuliui. Po to
gaunamas likusiy ne nulio vertés koeficienty matricos & maziausiy kvadraty sprendinys. Naujojo
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sprendinio koeficientai, mazesnés vertés nei nurodytoji slenkstin¢, vél prilyginami nuliui ir
procediira tgsiama tol, kol ne nulio vertés koeficienty seka tampa konverguojancia. STLSQ yra
paprastai realizuojamas metodas, kuris priklauso tik nuo slenkstinés vertés parametro ir sparciai
konverguoja j iSretintosios regresijos sprendinj, t. y. sprendinio pasiekimui pakanka mazo iteracijy
skaiCiaus. Verta pastebéti, jog sudarius kandidatiniy funkcijy rinkinj ®(X)Vien 1§ tiesiniy sistemos
kintamyjy nariy ir pasalinus reguliarizacija, t. y. parinkus A = 0, bazinis iSretintosios identifikacijos
algoritmas, naudojantis STLSQ, atitinka dinaminiy mody dekompozicija (angl. dynamic mode

decomposition, trumpiau — DMD) [32 p. 250]. Zemiau pateikiamas STLSQ pritaikymo baziniam
iSretintosios identifikacijos algoritmui pseudokodas [45].

Input: m > n; A € R™*"™ with rank(A) =n; b € R™.
1: Set k = 0; Initialize 2° = ATh and S~1 = 0;
2: Set S¥ = {j € [n] : |z%] = A}; Choose A > 0 such that S # 0);

3: while S* £ §*~! do

4: x*+1 = argmin||Az — b||2 such that supp(x) C S¥;
5 SM = {jen]: |2 = AL

6: k=k+1;

7: end while

8:

Output: z*.

3 pav. Bazinio iSretintosios identifikacijos algoritmo pseudokodas

2.2. Modelio taikymo reikalavimai ir hiperparametry modifikavimo gairés

Tyrime naudojamas bazinis iSretintosios identifikacijos algoritmas priklauso nuo: 1) matavimo
kintamujy pasirinkimo; 2) duomeny kokybés; 3) isretinimo funkcijy bazés. Sios salygos nurodo
esminius aspektus, kurie lemia modeliavimo rezultatus, todél atskiras jy nagrinéjimas gali padéti
atliekant tolimesnius modelio derinimo pasirinkimus.

Matavimo kintamyjy salyga nurodo, jog gaunamo modelio geba apibendrinti tiriamg dinamikag
mazéja priklausomai nuo sistemos pasléptyjy kintamyjy. Paprastai nei analitiniais, nei duomenimis
gristais metodais nepavyksta suformuluoti baigtinio algebrinio modelio, kai prieinami tik daliniai
dinaminés sistemos matavimai [46]. Pavyzdziui, Schrodinger'io lygties iSvesti nepavykty remiantis
vien banginés funkcijos intensyvumo matavimais [27 p. 657]. Kitaip tariant, matavimy duomenys
turi apimti visg sistemos biisenos erdve, kad biity galima pilnai aproksimuoti dinamika. Taciau
daugumoje realiy sistemy dalis valdanciyjy désniy kintamyjy gali biiti tiesiogiai neiSmatuojamais
ar likti jsimaiSiusiais | kity kintamyjy matavimus. Tokiu atveju galima naudotis Takens'o
teorema [47], nurodancia, kaip laiko vélinimy informacija papildomi daliniai matavimai gali
rekonstruoti atraktoriy, kuris difeomorfiskas (angl. diffeomorphic) visam tiriamos sistemos biisenos
atraktoriui.

ISretinimo funkcijy bazés salyga nurodo, jog iSretintosios regresijos uzdavinys apibréziamas is
anksto nustatytai funkcijy bazés erdvei, kurioje sprendinys bus sudaromas i§ iSretintos tiesines
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kandidatiniy nariy kombinacijos. Jei matavimy koordinatés negalés turéti iSretintos reprezentacijos
pasirinktoje funkcijy bazéje, tai algoritmui ir nepavyks identifikuoti tikslaus modelio. Paprasto
sprendimo S§iai problemai spresti néra, todel sudarinéjant kandidatiniy nariy rinkinj reikia
papildomai naudotis skirtingais tyrimy metodais ir remtis jvairiomis tiriamos sistemos savybiy
ziniomis. Todél funkcijy bazés sudarymas pradedamas nuo iSankstiniy Zziniy apie sistema
analizavimo. Rekomenduojama modelio derinimg pradéti nuo mazo baziniy nariy rinkinio ir
palaipsniui jj plésti, kol bus pasicktas norimas modelio tinkamumas (angl. fitness). O didéjant
baziniam rinkiniui reguliarizacijos stiprumas paprastai taip pat didinamas. Kita vertus, didéjant
kandidatiniy nariy rinkiniui, did¢ja ir statistinés koreliacijos tarp stulpeliy tikimybé, kuri
apsunkina tinkamo modelio identifikacijos salygas. Todél reikéty stengtis bazinj rinkinj sudarinéti
i§ kuo maZesnio nariy skaiciaus. Verta pastebéti, jog nepavykes tikslaus modelio identifikavimas
gali suteikti vertingos diagnostinés informacijos apie sistemos matavimo kintamuosius ir funkcijy
bazg.

Apibendrinant pirmasias dvi salygas galima teigti, jog pagrindiné modelio formavimo prielaida yra
dominuojandio poveikio nariy retumas visy galimy nariy funkcinéje erdvéje. Si prielaida
atitinka daugumos fizikiniy sistemy dinamika, kai $1 iSreiSkiama modelio saikinguma palaikancioje
bazéje [26].

Duomeny kokybés salyga nurodo, jog naudojantis zemo tikslumo matavimy, pavyzdziui paveikty
triuksmu, turiniy i8skiriy ar trikstamy reik§miy, duomenimis identifikuoti tikslaus modelio
nepavyks, nes iSretintos regresijos uzdaviniui spresti dar reikés sudaryti matavimo kintamyjy
iSvestines. Paprastai tyrimo metu prieinami tik duomenys X, o duomeny i$vestinés X gaunamos
atlickant skaitinj diferencijavima. Todél matavimy triuk§mais paveikus matrica X neiSvengiamai
bus paveikta ir matrica X, o triukSmingy duomeny skaitinés iSvestinés jgis tik dar daugiau
triukSmy. Pavyzdziui, sprendziant antros eilés tiesiniy diferencialiniy lygciy sistema, net ir mazai
triukSmy turintys duomenys po dviejy skaitinio diferencijavimo iteracijy reik§mingai padidins
trivk§mus  kintamiesiems X . Tyrime naudojamas bazinis algoritmas yra pakankamai gerai
toleruojantis triuk§mus, t. y. robastiSkas (angl. robust). Tac¢iau algoritmo modifikacijos gali tapti
labai jautriomis triukSmams [29]. Apibendrintai kalbant, iSvestiniy kintamyjy apskai¢iavimo
tikslumas yra labai svarbia sglyga modelio tinkamumui. Todél triuk§my poveikio sumazinimui
reikia naudotis jvairiais glodinimo metodais. Pavyzdziui, galima atlikti matavimy X filtravimg su

Savitzky'io—Golay'aus filtru [48] prie$ pradedant i§vestiniy X apskai¢iavima.

Papildomai reikia atkreipti démesj, jog duomeny kokybés salyga taip pat atitinka ir jvairumas.
Siekiant iSsamiau identifikuoti dinamika j duomenis turéty buti jtrauktos ir sistemos biisenos
turincios skirtingy suzadinty pereinamyjy procesy. Pavyzdziui, labiau aprépti sistemos biseny
jvairove galima sudarant matavimo kintamyjy laiko eilutes didesniam pradiniy sglygy skaiciui.
Tokiu budu galima tiksliau identifikuoti aktyvius kandidatiniy funkcijy narius.

Zemiau pateikiama pavyzdinés Lorenco sistemos identifikuoto modelio iSretintosios regresijos
uzdavinio (8) hiperparametry jtakos sric¢iy diagrama.
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4 pav. Modelio hiperparametry jtakos sri¢iy diagrama

Apibendrinant diagramg galima nurodyti, jog: 1) modelio identifikacijos korektiSkuma lemia
teisingas matavimo Kkintamyjy parinkimas, Kkuris atitinka tiriamos dinamikos pagrindines
dimensijas; 2) identifikuojamos sistemos kandidatiniai nariai atitinka tiriamos dinamikos procesy
désningumy funkcinius sarysius; 3) identifikuojamos sistemos iSsamumas priklauso ne tik nuo
tyrimo duomeny kiekio, bet ir nuo duomenimis aprépiamos sistemos blseny jvairoves;
4) identifikuojamos sistemos nariy kiekis priklauso nuo iSretintosios regresijos uzdavinio
optimizavimo metodo rezultato.

2.3. Modelio programiné realizacija

Netiesinés dinamikos iSretintosios identifikacijos algoritmo programinei realizacijai tyrime
naudojame Python programavimo kalbos biblioteka PySINDy* [49].

PySINDy modelio apskaic¢iavimui reikia nurodyti optimizavimo ir diferencijavimo metodus.
Tuomet pateikti sistemos biisenos matavimy duomeny matricg X, i§ kuriy bus apskai¢iuojama
iSvestiniy reik§miy matrica X. I nurodyti kandidatiniy nariy rinkinio @(X) bazines funkcijas
Gl(x),ﬂz (X),-“,Oh (X) Po siy veiksmy PySINDy jau bus parengtas spresti regresijos uzdavinj,

t. y. aproksimuoti isretintg tiriamos sistemos (2) dinamika

F(x)~2.9;(x)g;. (13)

! https://github.com/dynamicslab/pysindy

17


https://github.com/dynamicslab/pysindy

Gaunamame modelyje dauguma vektoriaus & elementy lieka nuliais, o ne nuliniai elementai,

i
atitinka aktyvius dinamikos narius. Zemiau pateikiama sary$io tarp iSretintosios regresijos
uzdavinio (8) ir programinés realizacijos paruosimo etapy diagrama [49].

X = | eX) [ =
pysindy.differentiation ] { pysindy.feature_library pysindy.optimizers
Skaitinis diferencijavimas Pasirinkti kandidatiniai nariai ISretintoji regresija

5 pav. Programinés realizacijos paruoSimo etapy diagrama

Siame tyrime atliekama PySINDy modelio atranka naudojantis Pareto analize [23, 43 p. 2]. Modelio
skai¢iavimy parengimui nurodomas skaitinio diferencijavimo metodas f)’( , kandidatiniy nariy

rinkinys @(X) ir iSretintosios regresijos optimizavimo metodo parametras A . STLSQ metodo

naudojimo atveju optimizavimo parametras A atitinka ir reguliarizacijos parametrg. Panaudojant
apmokymo ir testavimo duomenis gautasis modelis jvertinamas regresijos modeliy kokybés matu

R?. Galiausiai sudaromas modelio kokybeés jvercio priklausomybés nuo reguliarizacijos parametro
grafikas. Grafiko kreivés vieta, kurioje pastebimas ,perlinkis®, atitinka optimalia modelio
sudétingumo ir modelio tikslumo santykio verte. Tag grafiko pozicijg atitinkantis modelis ir
pasirenkamas tinkamiausiu (angl. best fit). Zemiau pateikiama tyrime naudotos PySINDy modelio
atrankos schema.

Pareto analize

j“f
Parametrai
f,0(X),4 —
Jvertinimas
R2
Apmokymo 5 MODELIS Testavimo
duomenys duomenys

6 pav. Modelio atrankos programinés realizacijos schema

Tyrimo programos kodas pateikiamas priede nr. 1.
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2.4. Tyrimo prielaidos ir metodikos palyginimas

Siame tyrime, remiantis jzvalga, jog inZinerinése ir biologinése sistemose daZnai galima i$skirti
normalios ir iSderintos veikos rezimus, priimama prielaida, kad identifikuojamos dinaminés
sistemos veikos rezimy modeliy sudétingumas gali buti jvertintas algebriniu sudétingumo
kriterijumi. Kitaip tariant, priimama tyrimo prielaida, jog sistemos normalios veikos rezimo
sudétingumo kriterijus jver¢io prasme yra mazesnis nei tos pacios sistemos jau iSderintos veikos
rezimo sudétingumo kriterijaus jvertis. Todél gebédami identifikuoti dinaminés sistemos algebrinj
modelj galime tikeétis, tolimesniais tyrimais, nustatyti ir sudétingumo kriterijy, kuris klasifikuoty
sistemos veikos rezimus. Tyrime taip pat prilmama, jog sistemos rezimo peréjimas i§ normalios
veikos ] i8derintgjg yra sglygojamas defekty, o patys defektai, analitiniy sistemy atzvilgiu, gali biiti
apibidinami prie sistemos pridedamu triukSmu. Atskiras defekto apibréZimas jvedamas norint
aiSkiau formuoti ir tiksliau jvertinti tyrimo eigos uzduotis. Todél apibréziamuoju supaprastinimu
sickiama ne vien istirti triuk§mo poveikj, bet sekan¢iomis tyrimo eigos uzduotimis, naudojantis
patikrinta metodika, jau pereiti ir prie realiy duomeny tyrimo. Tokiu atveju triuk§mas, pridedamas
prie tiriamos sistemos sprendinio, atitinka supaprastintg analitinés sistemos iSderintos veikos rezimo
bendrajj pozymij. Zemiau pateikiama tyrimo prielaidy sarysio su tyrimo metodika ir empiriniais
duomenimis struktiiriné diagrama.

) 5, sig i
Sistemos Pavyzdiniy sistemuy modeliai
identifikacijos - Metodikos taikymo gaires
metodika Defekty povekio simuliacija

H
1
]
i
TlrlamaSIS Tyrimo prieclaidos
darbas |
|
1
)
v
Sistemos veikos reZimai
Empiriniai Signaly duomeny baziy modeliai
duomenys

Modelio sudétingumo kriterijus

7 pav. Tiriamojo darbo prielaidy sarySio su uzdaviniais struktiiriné diagrama

Ekvivalentaus tyrimo, sprendzian¢io netiesiniy dinaminiy sistemy defekty nustatymo uzdavinj ir
naudojancio iSretintosios identifikacijos algoritmo realizacija PySINDy, moksliniuose straipsniuose
nebuvo aptikta. Taciau yra keletas savo tematika ir metodika artimy $altiniy. Pirmasis variantas [50]
naudoja cheminio reaktoriaus duomenis procesy evoliucijos prognozavimui. Tyrimo metodika
identifikuoja sistemos dinamikg naudojantis PySINDy realizacija ir nustato funkcinius sgrysSius tarp
identifikuoty modeliy giliojo neuroninio tinklo (angl. deep neural network, trumpiau — DNN)
pagalba. Tyrimu siekiama uZtikrinti realaus laiko sistemos biisenos prognozavimg ir procesy rizikos
profiliy nustatyma. Antrasis variantas [51] naudoja idiopatinés plauciy fibrozés klinikiniy tyrimy
duomenis ligos progresavimui prognozuoti. Tyrimo metodika naudoja jvairius masininio mokymosi
algoritmus, tarp jy ir PySINDy, sistemos dinamikos identifikavimui. Tyrimu siekiama populiacijos
atzvilgiu jvertinti paciento ligos eigg ir nustatyti ar pacientui paskirti medikamentai padeda, ar
reikia svarstyti juos pakeisti kitais. Abiem paminétais atvejais defektas apibréziamas skirtingai,
taCiau atlieka tg pacig dinamikos skirstymo j normalios ir iSderintos veikos rezimus funkcija. Taip
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pat buvo pastebéti keli straipsniai, kurie sprendzia defekty nustatymo uzdavinj naudojantis iSretintos
regresijos metodika, taciau nenaudoja PySINDy realizacijos [52, 53, 54]. Bei — straipsnis, kuriame
netiesinés dinaminés sistemos defektai nustatomi kitokiu sistemos identifikavimo metodu,

papildomai naudojantis Lipschitz‘o Kriterijumi [55].
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3. Tyrimy rezultatai
3.1. Analitinés sistemos normalios veikos reZimo duomenys

PySINDy modelio patikrinimui sugeneruojame pavyzdinés Lorenco sistemos (3), su parametrais

L= % , 0=28,0=10 ir pradinémis sglygomis X, = (—8, 8, 27) , sprendinio laiko eilutés. Tai

bus tyrimo analitiniy duomeny imtis.
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8 pav. Tiriamos Lorenco sistemos duomeny laiko eilutés

Zemiau pateikiama Lorenco sistemos biisenos evoliucijos trajektorija. Mélyna istisiné linija

vaizduoja sistemos sprendinio kreive, gautg i§ laiko eilué¢iy duomeny. Raudonu tasku pazymétos
sistemos pradiniy saglygy koordinatés X, =(-8,8,27).

9 pav. Tiriamos Lorenco sistemos biisenos evoliucijos trajektorija

PySINDy modeliui nurodoma naudoti skaitinj diferencijavima, kandidatiniy funkcijy rinkinj,
sudaryta 1§ polinominiy, iki trecios eilés, nariy bei konstantos, 0 iSretinimui atlikti STLSQ metoda.
Duomeny imciai naudojamos Lorenco sistemos laiko eilutés. Tuomet nustatant reguliarizacijos
parametra A identifikuojamas duomenis apibiidinantis modelis. Zemiau pateikiami PySINDy
skai¢iavimo rezultaty pranesimai parametro reikSméms A=0, A=0.1, A=1.
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-2.881 1 + -18.885 x + 18.883 vy
-2.815 1 + 27.991 x + -8.998 vy + B.882 £ + -1.888 x 2
G.888 1 + 8,880 x + -8.884 v + -2.666 © + 8,881 x"2 + 8,999 w oy

—

(R
—

n n n

10 pav. PySINDy identifikuoto Lorenco sistemos modelio lygciy sistema, kai A=0

(%)' = -9.999 % + 9.999 y
(y)' = 27.992 x + -0.999 y + -1.880 x T
(z)' = -2.666 z + 1.888 x vy

11 pav. PySINDy identifikuoto Lorenco sistemos modelio lygciy sistema, kai A=0.1

PySINDy pateikiamo identifikavimo rezultato, kai A=0.1, palyginimas su pirmine Lorenco lygéiy
sistema

X =—9.999x +9.999y x=9.999(y-x) %=10(y-x)
y=27.992x-0.999y -1.0xz = {y=x(27.992-1.02)-0.999y ~ {y=x(28-2)-y
7=-2.666z+1.0xy z=1.0xy—2.6662 7 —yy— 9,
y Z=xy AZ
{x)' = -9.999 x + 9.993 y
{y)' = -2.793 x
(z)' = 0.988

12 pav. PySINDy identifikuoto Lorenco sistemos modelio lyg¢iy sistema, kai A=1

Modelio tikslumui vertinti naudojamasi schemos 6 pav. programine realizacija.

“— (x)' = -9.999 x + 9.999 y
103 (y)' = -2.793 x
(z)' = 0.000

10t
w
] .
s 107! (x)' = -9.999 x + 9.999 y
4 / (y)' = 27.992 x + -0.999 y + -1.800 x z
3 (z)' = -2.666 z + 1.000 x y

103

103 /

< (x)' = -8.801 1 + -16.805 x + 10.003 y
(y)' = -8.815 1 + 27.991 x + -8.998 y + ©.802 z + -1.900 x z
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10 (z)' = 0.008 1 + ©.086 x + -0.004 y + -2.666 z + 8.001 x"2 + ©.999 x y

13 pav. Identifikuotos Lorenco sistemos modelio tikslumo priklausomybés nuo
sudétingumo grafikas su PySINDy lygéiy sistemy nuorodomis

Identifikuotos sistemos modelio tikslumo priklausomybés nuo sudétingumo grafike (13 pav.)
randame modelius kai A = 0, kai A = 1 ir vieng tg patj modelj prie visy likusiy A reikSmiy. Grafiko
pradzioje matome modelio permokymo situacija. Kai A =0 reguliarizacija neatmeta jokiy
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kandidatiniy nariy, todé¢l turime sudétingiausia modelj bei maziausig paklaida vienai apmokymo
duomeny imciai. Panaudojus reguliarizacija gauname saikingiausia modelj, kuris nebesikeicia
parametrui didéjant intervale A € [0.1;0.9]. O pasiekus A =1 modelyje pasalinama per daug
kandidatiniy nariy, nebe pavyksta tinkamai nusakyti sistemos dinamikos ir modelio daromos
paklaidos zymiai padidéja. Pareto analize tinkamiausiu parenkamas modelis prie A = 0.1, Kuris
atitinka ir modelj prie A = 0.9.

Zemiau pateikiama identifikuotos Lorenco sistemos biisenos evoliucijos trajektorija. Mélyna istisiné
linija vaizduoja sistemos, identifikuotos kai A = 0.1, sprendinio kreive. Raudonu tasku pazymétos
sistemos pradiniy salygy koordinatés X, =(-88,27). Identifikuotos sistemos trajektorija pastebimai

nesiskiria nuo analitinés sistemos trajektorijos.

14 pav. Identifikuotos Lorenco sistemos biisenos evoliucijos trajektorija, kai A=0.1

Gautieji skyrelio 3.1 rezultatai parodo, jog tinkamai parinkus metodikos parametrus analitinés
dinaminés sistemos modelis gali biiti identifikuotas naudojantis vien tiriamos sistemos steb¢jimy
duomenimis.

23



3.2. Analitinés sistemos iSderintos veikos rezimo duomenys

Sistemos i8derintos veikos rezimo duomenys gaunami prie analitinés Lorenco sistemos trajektorijos
pridedant Gausinio pasiskirstymo triuk§ma (X, y,z)+ N (0,RMSE)-10%.

ISderintos Lorenco sistemos duomeny laiko eilutés

A A

X(t)

15 pav. I8derintos Lorenco sistemos duomeny laiko eilutés

Zemiau pateikiama iSderintos Lorenco sistemos biisenos trajektorija, gauta prie pirminés Lorenco
sistemos trajektorijos pridedant Gausinio pasiskirstymo triuk§mg. Juodos spalvos kryzelio
simboliais pazyméti pirminés Lorenco sistemos trajektorijos taskai. Mélyna iStisiné linija vaizduoja
iSderintos sistemos trajektorijg, o mélynais taskais atzymimi tos trajektorijos matavimy taskai.

16 pav. I8derintos Lorenco sistemos biisenos trajektorija
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-5.302 1 + 2.507 y

D B y)' = 6.349 1 + -18.567 x + 7.66@ y
(z)' = 0.000
10°
w (x)' = -8.557 x + 8.706 y
= (y)' = 6.451 1 + -6.222 x + 18.774 y + -0.584 y z
: L (z)' = -2.423 z + 0.989 x y

(x)’
102 I
| @)
o.y 0.2 0.4 0.6 0.8 10
A
-38.454 1 + 1.185 x + 2.841 y + 3.923 z + ©.441 x*2 + -@.510 X y + -@.299 x z + ©.159 y°2 + 8.219 y z + -8.184 z°2
-1.264 1 + 17.110 x + 4.206 y + 0.150 z + -0.718 x z + -@.112 y z
33.421 1 + -7.996 X + 5.640 y + -6.813 z + -8.628 x*2 + 1.325 x y + 0.247 x z + -0.183 y z + 0.136 z/2

-8.557 x + 8.7@6 y
1.514 1 + 20.601 x + 1.161 y + -9.833 x z
-21.963 1 + -1.113 z + -0.382 x*2 + 1.161 x y

y
(z)'

17 pav. Identifikuotos i§derintos Lorenco sistemos modelio tikslumo priklausomybés nuo
sudétingumo grafikas su PySINDy lygciy sistemy nuorodomis

Identifikuotos iSderintos sistemos modelio tikslumo priklausomybés nuo sudétingumo grafiko
(17 pav.) pradzioje matome aiSky modelio permokymg. Padidéjus parametrui A sumaz¢jo modelio
paklaida, nes kartu sumazéjo ir persimokymg lemianciy lygties nariy skaiCius, todél modelis tapo
tikslesniu. Didéjant parametro A vertei, toliau mazinamas modelio sudétingumas, t. y. pasalinama
vis daugiau kandidatiniy nariy i§ modelio. Taciau pastebime, jog tikslumas pazingsniui pradeda
mazéti — modelio daromy paklaidy verté auga, nes atmetami svarbiis modelio dinamikai nusakyti
nariai. Siuo atveju, Pareto analize tinkamiausiu parenkamas modelis prie A = 0.333
(toliau — Ag333). IS pirmo zvilgsnio modelis Aj333 neatrodo saikingesniu nei Ag 444, taciau
pastebéjus, jog abu modeliai turi skirtingy pasaliniy kandidatiniy nariy atitinkamose lyg¢iy sistemos
cilutése, galime teigti, jog didesne jtaka modelio tikslumui turi batent modelyje Aj 333 €santys
atskiri nariai, kuriy néra modelyje Ag 444 -

Zemiau pateikiamos i§derintos ir pirminés Lorenco sistemy biiseny evoliucijos trajektorijos. Mélyna
iStisiné linija vaizduoja sistemos, identifikuotos kai A = 0.444, sprendinio kreive. Raudonu tasku
pazymétos isderintos sistemos pradiniy salygy koordinatés X,=(8,7,15). O zalia istisiné linija
vaizduoja normalios veikos rezimo Lorenco sistemos sprendinj. Matome, jog trajektorijos skiriasi,
tac¢iau aiskiai iSlaiko difeomorfinj ekvivalentuma.
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18 pav. Identifikuotos i§derintos ir pirminés Lorenco sistemy biiseny evoliucijos trajektorijos

Gautieji skyrelio 3.2 rezultatai parodo, jog naudojantis ir triukSmingais duomenimis
identifikuojamas modelis yra panaSus j pirming analiting dinaming sistemg. Gaunamy modeliy
panasumg reikéty atskirai vertinti remiantis tinkamais sistemy dinamikos tyrimo metodais, todél
detalesnis palyginimo jvertinimas tampa atskiru tyrimo uzdaviniu. Kita vertus, gavome skirtingus
identifikuotus i8derintos ir pirminés sistemy modelius, todél galime pereiti prie sistemos veikos
rezimus klasifikuojancio sudétingumo kriterijaus paiesky.
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Apibendrinimas

Rezultatai

Isisavintas ir patikrintas netiesiniy dinaminiy sistemy modeliy formavimo proceso
automatizavimas pasirinkto masininio mokymosi metodu.

ISnagrinétas  baigtiniy algebriniy modeliy iSraiSky nustatymo sudétingose, realybe
imituojanciose sistemose ir labai didelio matmeny kiekio erdviy analizavimo problemos
sprendimo variantas.

Nurodytas pasirinktos metodikos naujumas, skiriamasis pozymis bei esminis skirtumas lyginant
su kitais automatinio dinaminiy sistemy struktiiros nustatymo metodais.

Nurodyti pasirinktos metodikos taikymo variantai ir pasiekimai, minimi kity autoriy
straipsniuose.

Sékmingai patikrinta dinaminés sistemos automatinés identifikacijos metodika pavyzdinei
sistemai.

Pateikti panaSus sistemos veikos rezimy klasifikavimo tyrimy darbai moksliniuose Saltiniuose.
Suformuluoti pagrindiniai metodikos bazinio algoritmo taikymo reikalavimai ir nurodytos
modelio hiperparametry jtakos sritys: 1) matavimo Kintamieji; 2) iSretinimo funkcijy bazé;
3) duomeny kokybé; 4) optimizavimo parametrai.

Pateikiami tyrimo eigoje iSkilusiy uzdaviniy sprendimo variantai: 1) laiko vélinimy metodas;
2) kandidatiniy nariy rinkinio mazinimo motyvas; 3) duomeny triuk§my filtravimo svarba;
4) papildomy pereinamyjy procesy isnaudojimas.

ISvados

Automatinis dinaminiy sistemy struktiiros identifikavimas, remiantis iSretintosios regresijos
metodika, atitinka masininio mokymosi metody taikymo principinius désningumus. Modelio
tikslumo ir sudétingumo priklausomybés vertinime aptinkamos permokymo, neprimokymo ir
saikingumo situacijos.

Tinkamas modelio taikymas reikalauja detalaus isretintosios identifikacijos algoritmo esminiy
aspekty iSmanymo.

Nepavykusio modelio identifikavimo rezultatus galima naudoti kaip diagnosting informacijg
sistemos matavimo kintamyjy ir funkcijy bazes pasirinkimy atzvilgiu.

Pastebéjimai

Nurodytas ne trivialus pastebéjimas, jog bazinis iSretintosios identifikacijos algoritmas,
naudojantis nuosekly slenkstinj maziausiy kvadraty metodg ir tam tikrg kandidatiniy funkcijy
rinkinj, atitinka dinaminiy mody dekompozicijg.

Rekomendacijos

Tolimesniam tyrimui, naudojant realios sistemos duomenis, sitiloma nuosekliai jvertinti algoritmo
taikymo aspektus, remiantis suformuluotomis hiperparametry modifikavimo gairémis. O sekanciais
darbais rekomenduojama pasirinkti: 1) realizuoti bazinio algoritmo modifikavimg racionaliyjy
netiesiniy funkcijy uzdaviniams spresti [29]; 2) bazinio algoritmo Pareto analize pakeisti Akaike
informacinio kriterijaus (angl. Akaike information criterion, trumpiau — AIC) vertinimu [43];
3) iSretintosios identifikacijos bazinio algoritmo rezultatus palyginti su simbolinés regresijos
metodo rezultatais [57].
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