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IDENTYFIKOWALNOSC ELEMENTARNYCH MODELI
BILINIOWYCH

Ewa BIELINSKA

Politechnika Slaska, Wydziat Automatyki Elektrotechniki i Informatyki
ul. Akademicka 16, 44-101 Gliwice, e-mail:ebielinska@ia.polsl.gliwice.pl

Streszczenie: Artykut dotyczy probleméw identyfikowalnoSci
elementarnych biliniowych ciagéw czasowych, stosowanych do
modelowania proceséw o naturze biliniowej i o wejéciach nie-
dostgpnych pomiarowo.,

Stowa kluczowe: biliniowe modele ciagéw czasowych, iden-
tyfikowalno$é.

1. WPROWADZENIE

Dla szerokiej klasy proceséw naturalnymi modelami dy-
namicznymi sa modele biliniowe. Cztony biliniowe wy-
stepuja w réwnaniach bilansujacych udziat danego sktad-
nika w procesie, najczesciej w formie iloczynu odpo-
wiednikéw przeplywu i stgzenia, jak to ma miejsce w mo-
delach proceséw chemicznych czy biologicznych. Jed-
nym ze sposobéw ogdlnego opisu obiektu biliniowego
jest réwnanie zachowania,

d.’L‘-,' (t)
dt

= a;z;(t)+ i bruk(t)+ i cpup(t)zp(t) (1)

k=1 p=1

lub dyskretne réwnanie stanu,

x(i + 1) = Ax(i) + Bu(i) + Cu(i)x(i)  (2)

W biliniowych systemach dynamicznych zakt6cenia, po-
chodzgce z réznych Zrédet i przenoszone na wyjscie sys-
temu, maja réwniez charakter biliniowy. Model systemu
tworzony jest w zaleznosci od jego pzeznaczenia i do-
stepnej informacji o systemie.

W przedstawionym artykule zaktada sig, Ze nie ma doste-
pu pomiarowego do sygnatu wejsciowego, u(t) a jedyna
dostepna informacja o systemie jest zbiér pomiar6w sy-
gnalu stanowiacego wyjscie badanego systemu. Wszelkie
zmiany wielkosci wejéciowych czy zakidceri sa obserwo-
wane posrednio, poprzez skutki jakie wywotuja w sygna-
le wyjsciowym. Przykladem moze by¢ zapis elektrokar-
diogramu. Model procesu zbudowany jedynie na dostep-
nym sygnale wyjsciowym, (ciagu czasowym) z uwzgled-
nieniem skladnika losowego nazywany jest stochastycz-
nym modelem ciagu czasowego. Najczescie) stosowanym
liniowym stochastycznym modelem ciagu czasowego jest
model filtracyjny o postaci

A(D).’Ei

C(D)e; 3
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gdzie A(D) i C(D) sa wielomianami wzgledem opeato-
ra opéZnienia D , a e; jest nieskorelowanym procesem
stochastycznym o zerowej warto$ci oczekiwanej i dowol-
nym rozkladzie. W szczegdlnosci, gdy e; jest gaussow-
skim bialym szumem, z; jest gaussowskim procesem sto-
chastycznym.

Biliniowe stochastyczne modele ciagdw czasowych maja
postaé

P Q
A(D)z; = C(D)e; + Z Zﬁk,zei—kxi—z C))

k=1 l=1

Model biliniowy redukuje si¢ do modelu ARM A gdy
Bk, = 0 dla kazdej wartosci k i L.

W (2] zaproponowano do modelowania sygnaléw pocho-
dzacych z proceséw biliniowych nastgpujacy model,

AD)z; =1 )

gdzie:

z; jest sygnatem pochodzacymz badanego pro-
cesu
7); jest elementarnym ciagiem biliniowym, nie-
skorelowanym o zerowej wartosci oczekiwa-
nej.

T = €; + Briei—kMi—1 6)

B jest statym wspétczynnikiem liczbowym,
k il sa parametrami strukturalnymi ciagu,

e; jest niezaleznym bialym szumem o zerowej
wartoéci oczekiwanej i wariancji A2.

Proces

Model

Modd Eniony
AR(dA}

A reshiliomm
uvra

@ P

Lm'l dementarny madel bilinjony

@G

Rysunek 1. Model liniowo-biliniowy



Warto$¢ uzyteczng modelu ocenia si¢ na podstawie
réznych kryteriéw ale jednymi z najwazniejszych sg

e przydatno$¢ modelu dla celu, dla ktérego zostat on
zbudowany,

e mozliwosci identyfikacji modelu

Artykut odnosi si¢ do drugiego z wymienionych kryte-
riéw.

Metody identyfikacji zaréwno struktury jak i parametréw
modeli liniowych podane przez Boxa i Jenkinsa, [4] sa
od lat z powodzeniem stosowane.

Zasadniczg trudnoécig w identyfikacji modelu bilinio-
wego (4) jest identyfikacja jego struktury. Zaktadajac
znajomo$¢ struktury, parametry mozna wyznaczyé na
jeden ze sposobéw opisanych w [1], [5], [6] przy czym
w [5] zwrécono uwage na niejednoznaczno$¢ wynikéw
identyfikacji parametréw modelu metoda najwigkszej
wiarygodnosci.

Posta¢ modelu (5) sugeruje sposéb jego identyfikacji.
Poniewaz 7); jest sygnatem nieskorelowanym,w pierw-
szym etapie do identyfikacji liniowej czgsci modelu moz-
na wykorzystaé metody identyczne jak dla modeli linio-
wych. W drugim etapie dokonuje sig¢ identyfikacji ele-
mentarnego modelu biliniowego dla residuum. Sposéb
identyfikacji struktury elementarnego modelu biliniowe-
go podano w [2]. W artykule rozwazany jest problem
identyfikowalnosci zaproponowanego nieliniowego mo-
delu dla residuum.

2. IDENTYFIKOWALNOSC MODELI CIAGOW
CZASOWYCH

Identyfikowalno$¢ systemu jest zasadniczym problemem
w zagadnieniach identyfikacji, [10]. Mozliwo$¢ identy-
fikacji systemu zalezy od rodzaju przyjetego modelu,
zastosowane] metody identyfikacji oraz warunkéw pro-
wadzenia eksperymentu. Dla systeméw z jawnym wej-
Sciem, w tym réwniez dla systeméw nieliniowych propo-
nowane sg efektywne metody badania identyfikowalno-
sci, np. [14], [11], [9]. Identyfikowalno$¢ systeméw au-
tonomicznych jest znacznie mniej rozpoznana. Metody
badania identyfikowalno$ci modeli autonomicznych, opi-
sanych réwnaniami stanu proponowane sa w [7, 8]. Brak
jest ogblnych metod badania identyfikowalnosci modeli
ciagdw czasowych, w tym modeli nieliniowych.
Badanie identyfikowalnoSci systemu polega na stwier-
dzeniu, czy zastosowana procedura identyfikacyjna do-
starczy jednoznacznego wektora parametréw modelu i
czy znaleziony model odpowiada identyfikowanemu sys-
temowi. Moga zachodzi¢ tutaj dwa przypadki.

e Przypadek pierwszy, w ktérym na podstawie rozpa-
trywanego zbioru danych mozna znalez¢ jeden lub
wigcej typéw modeli opisujacych badany system.
Dla systeméw identyfikowalnych rozpatrywany
zbiér danych powinien zawiera¢ informacje po-
zwalajace wybraé wtasciwy typ modelu ze zbioru
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modeli mozliwych. Taka wilasciwo$¢ nazywa sig
identyfikowalnosciq systemowq

Przypadek drugi, w ktérym istnieja modele wybra-
nego typu lecz o réznych parametrach, ktére tak sa-
mo dobrze opisuja badany system. Wsréd tych mo-
deli istnieje model o parametrach réwnych w przy-
blizeniu parametrom systemu. Zbiér danych zawie-
ra informacje pozwalajace wybra¢ parametry mo-
delu odpowiadajgce parametrom systemu. Méwimy
woéweczas o identyfikowalnosci parametrycznej.

Zagadnienie identyfikowalnosci zilustrowane zostanie
prostym przykladem systemu

Yi = €; + 2e;_; )

gdzie
e; = N(0,1).
Parametrami tego systemusac = 2i A2 = 1.

Zalézmy, ze ograniczamy badania do klasy modeli linio-
wych.

Identyfikowalno$é systemowa Analiza zbioru danych
generowanych przez ten system, wykonana metodg
Boxa, Jenkinsa, [4] z wykorzystaniem empirycznej
funkc;ji autokorelacji i1 korelacji czastkowej pozwala
okre§li¢ nie tylko typ modelu: M A ale réwniez jego
rzad, dC = 1. Obiekt (7) jest wigc identyfikowalny
systemowo.

Identyfikowalnosé parametryczna Ciag danych pocho-
dzacych z systemu (7) charakteryzuje si¢ zmienno-
Scia, opisang funkcja tworzaca autokowariancji

T(z7!) = A2C(2)C(z71) = A2 (1 +22)(1+ 227)

(®)
skad bezposrednio wynika, ze
03 =5
M =2

Istnieja wigc co najmniej dwa modele tego samego
typu opisujace zmienno$¢ danych

e §; = e; + 2e;_1, ktdry jest modelem przyczy-
nowym lecz nie odwracalnym

e 7; = e; + 2e;41, ktéry nie jest modelem przy-
czynowym, wigc jako taki lezy poza zakresem
zainteresowan

Ponadto warto zauwazy¢, ze t¢ samg funkcjg two-
rzacg autokowariancji ma inna para modeli

D(z71) =4X2(1 4+ 0.52)(1 + 05271 (9)

o §; = e; + 0.5e]_j, ktéry jest modelem przy-
czynowym i odwracalnym,

® U e; + 0.5e;,,, ktéry nie jest modelem
przyczynowym.

Reasumujac, istniejg dwa modele przyczynowe, dajace
takg samg funkcje autokowariancji, tym samym system
(7) jest nieidentyfikowalny parametrycznie.



3. IDENTYFIKOWALNOSC ELEMENTARNEGO
CIAGU BILINIOWEGO

Problemy z identyfikacja modeli biliniowych bywaja
wzmiankowane w literaturze. A.Brunner i G.Hess w [5]
pokazuja wykresy funkcji wiarygodnosci, kt6ra dla pew-
nych parametréw modelu biliniowego ma dwa mini-
ma. Przytoczone wyniki identyfikacji odbiegaja od pa-
rametr6w identyfikowanego systemu. Wielokrotnie by-
wa wzmiankowane, ze rozpatrywana metoda identyfika-
cji pozwala znaleZé model systemu, o ile w danych nie
wystepuja duze odchylenia wartosci chwilowych od war-
toéci Sredniej sygnatu, a takie zachowanie jest charaktery-
styczne dla systeméw biliniowych. Dalej podjeta zostanie
préba okreslenia identyfikowalnosci proceséw EB(k, [).

3.1. Identyfikowalnosé systemowa

Identyfikowalno$¢ systemowa oznacza, ze ciag danych
pochodzacych z elementarnego procesu biliniowego nie-
sie w sobie informacje o rodzaju i strukturze tego procesu
i istnieje metoda, ktéra potrafi te informacje z ciagu da-
nych wydoby¢.

Dla ciagu danych pochodzacych z procesu EB(k, 1),

Yi = e; + Pri€i—kYi-1 (10)

istnieja co najmniej dwa typy modeli odpowiednie
do opisu wzajemnej zmienno$ci danych generowanych
przez proces (10):

¢ model liniowy typu bialy szum,
e model biliniowy EB(k,l).

Analiza Boxa, Jenkinsa oparta o wlasnosci statystyczne
drugiego rzgdu nie pozwala wskazaé jednego z modeli
jako wilasciwego kandydata do opisu systemu (10), na-
lezy wigc wziaé pod uwage wlasciwosci wyzszych rze-
déw. Dotaczenie trzeciego momentu do zestawu informa-
cyjnego (pierwszy moment — poziom zmiennosci; dru-
gi moment — wzajemna zmienno$¢ liniowa; trzeci mo-
ment — wzajemna zmienno$¢ biliniowa) pozwala wybraé,
z dwéch mozliwych, wiasciwy typ modelu do opisu sys-
temu (10). W tabeli(1) zamieszczono zaleznoSci opisu-
jace pierwszy, drugi, trzeci i czwarty moment centralny
dla rozwazanego procesu i odpowiadajacego mu proce-
su g;. O ile, dla odpowiednio dobranych parametréw, oba

Tabela 1. Por6wnanie moment6w centralnych

MOMENTY | e; EB(k,l) Uwagi
MM 0 0
A-Z
M®@(0) A2 = &= A"
M@ (k) 0 0
M®)(0,0) 0
M®)(k,1) Bra A4 jak wyzej
3A*4(1 + )

M(4) 4 LG NG B, F o o)

(0,0,0) | 3x (= 2) (13 jak wyzej
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typy modeli dajg takie same pierwsze i drugie momenty,
to trzeci moment jest wyraZnym czynnikiem rozrézniaja-
cym modele, gdyz dla proceséw M A trzeci moment jest
zawsze réwny zeru, a dla proceséw EB(k,l) niezerowe
wartoéci momentu wystgpuja dla M@ (k, 1) i M@ (1, k).
Tym samym proces (10) jest identyfikowalny systemo-
wo na podstawie trzech momentéw centralnych.

3.2. Identyfikowalno$¢ parametryczna

Identyfikowalnos¢ parametryczna elementarnego syste-
mu biliniowego EB(k, l) zalezy migdzy innymi od spo-
sobu przeprowadzenia eksperymentu identyfikacyjnego.
Poniewaz w przypadku modeli ciaggéw czasowych nie
mozemy decydowaé o sygnale pobudzajacym, jedynym
czynnikiem, na ktéry mozna wptywa¢ planujac ekspery-
ment idntyfikacji jest wybér metody identyfikacji.

3.2.1 Metoda wykorzystujaca momenty

Wryniki identyfikacji zalezg od liczby moment6w, na pod-
stawie ktérych dokonuje si¢ identyfikacji. Nieskoficzenie
wiele réznych modeli o strukturze EB(k,l) i parame-
trach By i A*2 ma taki sam drugi moment M’ (k), tym
samym proces E B(k, l) nie jest identyfikowalny parame-
trycznie na podstawie drugiego momentu. Uwzgledniajac
czwarty moment, definiujemy nastgpujacy wskaznik,

_ (MO -8
T M'®)(0,0,0)  3(1 —z2)
mozna okreslié jednoznacznie parametr z2 modelu
EB(k,1), jako, :
3w-1 :
2= ——
® = 3wo) =

Znajac z2, wartosci liczbowe wsp6tczynnikéw By i A*2
mozna wyznaczy¢ na podstawie wariancji,
b

B AtZ

2
=

13)
a znak wspdélczynnika (i, wyznaczyé w oparciu o trze-
ci moment badanego sygnatu. Tym samym, na podsta-
wie czterech momentéw mozna zidentyfikowaé parame-
try procesu EB(k,1).

Nalezy jednak zwréci¢ uwage, ze powyzszy wynik uzy-
skany zostat przy zalozeniu, ze dla badanego procesu ist-
nieja cztery momenty, co jest réwnowazne nastgpujacym
warunkom, .

¢ Proces EB(kl) ma skoﬁczona wariancje gdy

0<z=p412%<1,

e Czwarty moment istnieje jesli

1

$2 = BI%IA‘4 < 3,

Wynika stad, warunkiem identyfikowalnosci systemu
EB(k,1) jest

'w<1
3
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Rysunek 2. Graficzna interpretacja identyfikowalnosci

Na rys.(2) pokazano graficznie zalezno$§¢ wskaznika (11)
od wartosci 22 = BhA% z = BN i /(2) = Bu)
Nachylenie zalezno$ci w(z?) pozwala wprawdzie wy-
znaczyé dla danego w, odpowiadajaca mu wartosé z2,
lecz bezpoSrednia zalezno$¢ wskazZnika od parametréw
modelu B 1 A jest dla szerokiego zakresu parametréw
plaska, co praktycznie powoduje, ze ta3 metoda model
EB(kl) jest nieidentyfikowalny parametrycznie.

3.3. Metoda minimalizacji bledu predykcji

Modele sygnaléw znajduja gléwnie zastosowanie w pro-
gnozowaniu i sterowaniu proceséw, stad szereg metod
identyfikacji wyznacza parametry modelu tak, by zatozo-
na funkcja biedu predykcji, dokonanej w oparciu o znale-
ziony model, byta minimalna. Funkcje przyporzadkowu-
jaca ciagowi blgd6éw predykeji wielkos§¢ skalarng mozna
wybraé na szereg sposob6w. T.S6drestrom i P.Stoica w
[12] pokazuja, ze wiele metod identyfikacji, w tym me-
toda najmniejszej sumy kwadratéw, rozszerzona metoda
najmniejszej suniy kwadratéw i metoda najwigkszej wia-
rygodnosci sg szczegblnymi przypadkami metody ble-
du predykcji. Dla rozwazanego modelu E B(k, !) bledem
predykcji jest

e(d) = y(i) — Bue(i — k)y(i - 1)

Jedynym, naturalnym ograniczeniem stosowania metody
bledu predykcji do identyfikacji modeli, w tym — modeli
nieliniowych, jest by w ramach modelu, na podstawie do-
stgpnych danych, mozliwe bylo obliczenie ciagu bledéw
predykcji. Znaczy to, ze ciag

§(2) = Bre(i — k)y(i —1)

musi by¢ zbiezny.

Poniewaz faktycznie dostepnym zbiorem danych jest ciag
pomiaréw {y(¢)} réwnanie (15) wyrazone przez ciag
{y(i)} tworzy ciag

(14)

(15)

9(3) = Bra¥i-kYi-t — BHYi-2kYim1Yi—k—1+ (165
BV kY Yk Y2kl F e

Szereg funkcyjny (16) jest zbiezny w badanym przedzia-
le, jezeli bezwzgigdne wartosci wyrazéw tego szeregu sa
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dla kazdej wartosci 7 z tego przedzialu nie wigksze od
wyrazéw szeregu liczbowego zbieznego. -

Przy zalozeniu, ze ciag y; jest ograniczony ~ ¥ < Ymax»
co zachodzi w praktyce dla wigkszo$ci proces6w, to n-ty
wyraz szeregu (16) spetnia nier6wnos¢,

an < B5 'yPax- amn
Szereg liczbowy,
Yomax — Bty + BtV — -+ BRUEEL  (18)
jest zbiezny, gdy spetniony jest warunek,
| BktYmax| < 1. 19)

Zgrubnego oszacowania warto$Ci Ymer mozna dokonaé
W nastepujacy sposéb:

(20)

Zakladajac,ze dla pobudzenie modelu e; pochodzi z ob-
cigtego rozkladu normalnego | emer |= 2A otrzymamy
warunek,

Iyma::l Sl €mazx I + I ﬁklema::yma:: I

lymaz|(1 — [2BmA) < 2X 21
Uwzgledniajac (19) uzyskamy warunek
% <1 (22)
i w rezultacie
Bl < 7 23)

Warunek (23) wskazuje, ze metoda bledu predykcji moz-
na identyfikowaé jedynie ograniczony podzbiér stabil-
nych proceséw biliniowych.

3.4. Przyklady

Przyklad 1: Z zakresu parametréw z obszaru identyfiko-
walnoéci modeli E B(kl) metoda momentéw,

T = ,Bk[/\ S (0.35, 0.75)

wybrano parametry Bia = 0.7 i A2 = 1. Wykonano 100
razy identyfikacje modelu EB(kl) dla sygnatéw o dhu-
gosci 5000 prébek, a nastgpnie powtdérzono eksperyment
dla sygnatéw o dlugosci 100 prébek kazdy. Wyniki w po-
staci warto§ci §redniej parametru i umieszczonej w na-
wiasach wariancji zebrane sg w tabeli(2) i (3).

Przyktad pokazuje, ze identyfikacj¢ modeli bilinio-
wych metoda momentéw nalezy przeprowadza¢ na diu-
gich zbiorach danych, gdyz w przeciwnym wypadku uzy-
skane wyniki sa obciazone i maja duzq wariancj¢. Iden-
tyfikowane parametry modelu leza poza zakresem para-
metréw identyfikowalnych metoda ELMS, co objawia si¢
niepoprawnymi wynikami, uzyskanymi ta metoda iden-
tyfikacji.

Przebieg eksperymentu dla diugich prébek i metody
momentéw ilustruje rys.(3). Pozycja gérna pokazuje zi-
denyfikowane w kolejnych 100 eksperymentach wartosci
B, pozycja $rodkowa — wartosci A2, natomiast pozycja



Tabela 2. Wyniki identyfikacji dla diugich prébek

Metoda Bt X2
Momentéw | 0.58 (0.007) | 1.07 (0.01)
ELMS 0.27 (0.04) § 1.35(0.02)

Tabela 3. Wyniki identyfikacji dla krétkich prébek

Metoda Bt X2
Momentéw | 0.17 (0.13) | 2.36 (79.0)
ELMS 0.21 (0.07) | 1.55(2.22)

dolna przedstawia wyliczony dla kazdego ze 100 ekspe-
rymentéw wskaznik identyfikowalnosci, w. Na kazdym
z rysunkéw zaznaczono warto$ci odpowiadajace zatozo-
nemu modelowi. Zwraca uwage, ze ze wzgledu na silny
udziat losowosci w modelu, wskaZnik w dla konkretnych
realizacji odbiega od wartoéci wyliczonej z modelu, ge-
nerujacego te realizacje, co niewatpliwie jest przyczyng
rozbiezno$ci wynikéw modelu i obiektu.
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Rysunek 3. Przebieg identyfikacji

Przyklad 2: Eksperyment z przykladu 1 zostat powtérzo-
ny dla systemdéw o parametrach

z=pPuAeE (00, 020)

Parametry z tego zakresu wyraZnie lepiej estymowane
byly metoda F LM S niz metoda momentéw. Zaobserwo-
wano, ze dla parametréw

T =P < 0.1

pojawiaja si¢ bledy estymacji struktury, na ktére bardziej
wrazliwa jest metoda ELM S.

Przyktad 3: Zrédtem sygnatu byt elementarny system bi-
liniowy,
Vi = €i + Briei—1Yi-2

pobudzany sygnatem losowym pochodzacym z rozkladu
normalnego, obcigtego do przedziatu (—2A, 2)). Dla za-
tozonych warto§ci A generowano po 100 realizacji o li-
czebnosci 500 prébek kazda. Identyfikowano strukture i
parametry B, i A% systemu biliniowego stosujac metode
momentéw i zmodyfikowang metode ELMS, [6]. Uzy-
skane wyniki zamieszczono w tabeli(4).

Tabela 4. Wyniki identyfikacji dla diugich prébek

Metoda Be | A Brt X2

Momentéw | 0.1 | 1 | 0.31(0.0006) | 0.85 (0.0004)
ELMS 0.1 | 1} 0.1(0.0002) | 0.92(0.0004)
Momentéw | 0.2 { 1 | 0.42 (0.0002) | 0.81 (0.0001)
ELMS 0.2 | 1} 0.19(0.0001) | 0.91(0.0001)

Tabela 5. Wyniki identyfikacji metoda ELMS

1BuA| | Br | A2 B x2

0.05 0.05 1 0.05 (0.05) | 0.95(0.007)
0.10 0.1 1 0.07 (0.04) § 0.96 (0.007)
0.15 0.5 | 0.09 { 0.35(0.08) 0.09 (0.009)
0.20 0.5 |1 0.16 | 0.36(0.06) | 0.16 (0.0001)
0.25 0.5 | 0.25 | 0.39(0.02) | 0.25(0.0002)
0.30 0.5 { 0.36 | 0.40(0.03) | 0.36 (0.0007)
0.40 0.5 | 0.64 | 0.38 (0.002) | 0.66(0.002)
0.50 0.5 1.0 0.36 (0.02) 1.06 (0.01)
0.60 0.6 1.0 0.37 (0.03) 1.26 (0.04)
0.70 0.7 1.0 | 0.42(0.05) 1.44 (0.2)

Dla malych wartosci iloczynu |Gk | oceny parame-

tréw modelu biliniowego zblizone sa do wartosci tych
parametréw. Wzrost iloczynu objawia si¢ pojawianiem
w sygnale losowych warto§ci o amplitudach tym wigk-
szych, im wigksza jest warto$¢ iloczynu. Ograniczenie na
blad, zastosowane w metodzie ELMS zapobiega rozbiez-
nosci metody, ale jednocze$nie, obniza oceng parametru
Bkt 1 zawyza oceng parametru A%, Z drugiej strony, ma-
te wartosci iloczynu | B A| powoduja, Ze sygnat niewiele
rézni si¢ od bialego szumu i wzrasta czgsto$¢ bledej oce-
ny struktury modelu.



4. PODSUMOWANIE

W artykule przedstawiono zagadnienie identyfikowal-
noéci elementarnych biliniowych ciagéw czasowych.
Stwierdzono, ze strukture ciagu EB(kl) mozna popraw-
nie zidentyfikowa¢ na podstawie drugiego i trzeciego mo-
mentu centralnego ciagu. W praktyce, elementarne syste-
my biliniowe o parametrach |G A] < 0.1 generuja sy-
gnaly bardzo zblizone do niezaleznego bialego szumu i
identyfikacja struktury w oparciu 0 momenty moze byé
biedna.

Identyfikacja parametryczna systeméw E By ; jest klopo-
tliwa. Nie mozna wskazaé jednej metody pozwalajacej na
identyfikacj¢ systeméw w.pelnym zakresie dopuszczal-
nych parametréw. .

Przeprowadzone badania wykazaty, ze pewna wskazéw-
ka moze by¢ wskaznik zdefiniowany jako stosunek kwa-
dratu wariancji do czwartego momentu centralnego. Dla
warto$ci wskaZnika okolo 0.33 system jest metoda mo-
mentéw nieidentyfikowalny. Drugi i czwarty moment po-
zostaja wzgledem siebie w relacji takiej jak dla gaussow-
skiego bialego szumu. Mozna prébowaé zastosowaé do
identyfikacji modelu bilniowego metode ELM S lub in-
na minimalizujaca btad predykcji. Dla nizszych wartosci
wskaZnika mozna stosowaé metode momentéw. -

ELEMENTARY BILINEAR TIME SERIES MODEL
IDENTITIABILITY

Abstract: Article concerns a problem of identifiability of an
elementary bilinear time series model. Elementary bilinear time
series is an input to a linear model. Such a mixed, linear-bilinear
structure is used for modelling signals comming from bilinear
systems. In the article problem of structural and parametrical
identifiability was discussed.
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