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Structures « procéde + perturbation » et méthodes d’ identification |
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M éthodes d’identification récursive l
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M éthodes d’identification basées sur le blanchissement de
I’erreur deprédiction (typel)

- Moindres carres récursifs (MCR) (voir chapitre 5, transp.15 a 19)
- Moindres carrés étendus (MCE)

- Maximum de vraisemblance récursif (MVR)

- Erreur de sortie avec model e de prédiction éendu (ESM PE)

- Moindres carres généralisés (MCG)
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Moindrescarreés éendus (M CE)'

|dee : Identification du modele du procédé et de la perturbation
(ARMAX) pour pouvoir obtenir une erreur de prédiction blanche

Procedé + perturbation (ARMAX):

y(t+1) =-apy(t) +byu(t) +cie(t) +e(t +1)
Prédicteur optimal (parametres connus) — voir Chapitre 4

y(t+1) =- agy(t) + byu(t) + cre(t) vﬂemplace e(t) par e(t)
Erreur de prédiction (parametresconnus) : e(t +1) = y(t+1) - y(t+1) = et +1)

Prédicteur gustable (parametres inconnus):
§°(t+1) =- & () () +byOu(t) +& (Det) =q®)"f ¢)  (@priori)
a®)’ =[@a0.bo.60]  FOT =[ yo.ut).ew)
J(t+1) = - & (t +Dy(t) +by (t +Du(t) + & (t +De) =qt +D"f (t)T (aposteriori)

|.D. Landau, Commande des systemes, Chapitre 6 6



Moindrescarreés éendus (M CE)'

Erreur de pédiction (parametres inconnus)

e®(t+1) = y(t+1)- §°(t+1) C O e(t+D=y(t+D- §(t+D

AAP: On utilise I’ algorithme donné transparent 4

Rem.: Latailledeq et F augmente par rapport au moindres carrés
Casgenéral :

aM" = [a0..4, 5,05, 1,806, O

F()T =[- y(t)...- y(t- ny+D,u(t- d)..ult- d- ng +1),e()..e(t- ne +1)]
Propriétés.

* &(t) tend asymptotyquement vers un bruit blanc (donc estimation paramétrique

non biaisee en présence d une excitation riche)

. . e | , 0
 Condition suffisante de convergence: N 2+ . 2>1 53 maxl ,(t)
| > &C(Z), 2¢
Peut expliquer la non-convergence
pour certains bruits fonction de transfert strictement reelle positive

Voir fonction: rels.sci(.m) sur le siteweb du livre
|.D. Landau, Commande des systemes, Chapitre 6 7




Fonction detransfert strictement r éelle positive (SRP) '

continu

Aiw Im H

® s=iw 4 [(ugw
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discret
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Imz
A+ . )
J | jw
O,
Z=e€

[ VRe [T
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Z=e ReH<0 ReH>0

-

- asymptotyquement stable
- ReH (e!) >0 pour tout‘e“’"‘ =1, (0<w<p) (casdiscret)
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Maximum de vraisemblancereécursif (MVR) '

|déee: La méme que pour MCE + filtrage de F (t) par C(g1)
(pour éiminer la condition SPR et pour une decorréation plus

rapidedeF et e)
Procedé + perturbation (ARMAX):

y(t+1) =-apy(t) +byu(t) +cie(t) +e(t +1)
Prédicteur gjustable (parametres inconnus):

§O(t+1) =- & (O () +byOu(t) +& (Det) =q)"f 1)  (@prior)

a0’ =laO.60.60] ; FOT=[ vO.u©.ew]
Erreur de prédiction (apriori): e°(t+1) = y(t+1) - y°(t +1)
Estimation deC(ql) at: C(t,g )= 1+61(t)q'
F@) =f, (@) = -y _u®) Me(t) u
W= ( EC(t h'etah) Et.at)

AAP: On utilisel’a gorlthme donné transparent 4
|.D. Landau, Commande des systemes, Chapitre 6 9



Maximum de vraisemblancereécursif (MVR) '

* Lefiltrage des observations, ne peut se faire que pourC(t,q 1) stable. Un test de
stabilité doit étre incorpore (existe dans WinPIM et dans |es routines du site web)

 L’initialisation sefait par les MCE (pour obtenir une estimation de C)
Horizon d'initialisation : (5 a 8) x nb. des paramétres

 Transition graduelle de MCE vers MVR en utilisant un « facteur de contraction »
(forcelesracinesal’intérieur du cercle unité)
Ct,gh)=1+¢t)gt® Ct,qgt) =1+a¢ (t)gt;0£a £1
Facteur de contraction variable: a (t)=ap@ (t- 1) +1- ag; tlci@m¥ a(t)=1
Choix WInPIM: 05£a,=a(0)£09
» Cas géneral.
aO" =[a 0.4, 1.60..5, ©.60..& O]

E ) :é(th_l - V(). Y(t- Ny +D,u(t- d)..u(t- d- ng +1),e(t)..e(t- ne +1)]

)

|.D. Landau, Commande des systemes, Chapitre 6 10



Erreur de sortie avec modele de prédiction étendu (ESM PE) '

Origine: Extension des methodes d’ erreur de sortie.
C’ est une variante des MCE

Procédé + perturbation (ARMAX):
y(t+1 =-ay(t) + bu(t) +coe(t) + et +1)
Prédicteur gjustable des MCE:
§O(t+1) =- &(t) y(t) + br(t)u(t) + Ey (t)e(t) + & (1) ()
Prédicteur gjustable de ESMPE:
JO(t+1) =- & O)y() +byOu®) + h(De® =a®TF Q) MO =& 1) &)
a0" =la®.60.60] ; FO=TOT = 90.u©.e0)]
KAu lieu de y(t) dansles MCE
Erreur de prédiction (apriori): e°(t+1) = y(t+1) - y°(t +1)
AAP: On utilise I’ dgorithme donné transparent 4

|.D. Landau, Commande des systemes, Chapitre 6 11



Erreur de sortie avec modele de prédiction étendu (ESM PE) '

Cas géneral:
anT™ =[a,0-4, ©.60).-5, ©.KO-A ©
F@®)T =[- 9(t)...- - na +D,u(t- d)..u(t - d- ng +1),e(t)..e(t- ne +1)]

e Méme propriétés asymptotiques que les MCE
 Performances melilleures que les MCE (en général) pour fichiers
E/S avec un nombre limité de donneées (rejet plus rapide du biais)

Voir fonction: xoloe.sci(.m) sur le site web du livre

|.D. Landau, Commande des systemes, Chapitre 6 12



Moindrescarréesgénéralises (MCQG) '

| dée: Obtenir une erreur de prédiction « blanche » pour une
perturbation \1/C(q'1)‘e(t)
Procede + perturbation (ARARX):

y(t+1) =-agy(t) + bu(t) + A +1)1
1+¢q

a(t+1)=(L+aq)yt+1)- bu(t) =

LD o @ragat+1) = et +1)
1+¢q

Prédicteur optimal (parametres connus)
t+D =-ay(t)+bu(t) - ca(t)
Erreur de prediction (parametresconnus) : e(t +1) = y(t +1) - y(t+1) = et +1)

|.D. Landau, Commande des systemes, Chapitre 6 13



Moindrescarréesgénéralises (MCQG) '

Prédicteur gjustable (parametres inconnus):
§o(t+1) =- & (0)y(t) + b Ou(t) - & (Da) =q®)'f t)
a0 =600 : fOT=F yOuo-am)
Estimation dea(t) : a(t)= At,g Dyt - g 9B(t,g Hu(t)
= 1+4, Oy - b®utt- )
Erreur de prédiction (apriori): e°(t+1) =y(t+1- y°(t+1)
AAP: On utilise I’ agorithme donné transparent 4 avec : F (t) =f (t)
Cas genegrd.:
A" =[a)..a, ©.60)..5, ©.60)..8, O]
F)' =[- y()...- y(t- ny+D),ut- d)..u(t- d- ng+1),-a(t)...- a(t- nc +1)]

|.D. Landau, Commande des systemes, Chapitre 6 14



Moindrescarréesgénéralises (MCQG) '
Propriétés:

* g(t) tend asymptotyguement vers un bruit blanc (donc estimation paramétrique
non biaisée en présence d une excitation riche)

) | I
« Condition suffisante de convergence: S%(Z Y- 2229 ; 2>1 53 max| H(t)

fonction de transfert strictement réelle positive

Cette méthode s utilise dans le cas des perturbations ayant un

spectre frequentiel étroit (ex.: perturbation presgue harmonique).
(la modélisation ARARX requiert dans ce cas moins de parametres dans C(g?)

gue la modélisation ARMAX)

|.D. Landau, Commande des systemes, Chapitre 6 15



Validation des modelesidentifies avec les méethodes de type | '

Méthodes d' identification basées sur le blanchissement de |’ erreur de prédiction

- Moindres carrés récursifs (MCR)
- Moindres carrés étendus (M CE)
Les méthodes. - Maximum de vraisemblance récursif (MVR)
- Erreur de sortie avec model e de prédiction éendu (ESM PE)
- Moindres carrés géneralisés (MCQG)

Principe:

Si la structure « procédé + perturbation » est correcte:
e structure perturbation: (e(t), C(q He(t), ou et)/C(q )
« degrés des polynomes; A(q ), B(g'Y), C(qt), retard d

alors e(t) e »bruit blanc (E{e(t)e(t- )} =0;i* 0)

|.D. Landau, Commande des systemes, Chapitre 6 16



Validation des modelesidentifies avec les méethodes de type |

M éthode de validation:

1) Constitution d'un fichier E/S pour le modéle identifie
(avec la méme entrée que pour le procede regl)

2) Congtitution d’ un fichier des erreurs de préediction

3) Test de « blancheur » sur la séquence d’ erreur de prediction
residuelle

|.D. Landau, Commande des systemes, Chapitre 6 17



Test de « blancheur ».

{e(t)} : séguence centrée des erreurs de prédiction résiduelles
(centré = valeurs mesurées — valeur moyenne)

On calcule:
19 o _R(©) _
R(0) —Wa;l e“(t) ; RN(0) = RO) =1
N .
R(1) :%té:tle(t)e(t- ) ; RN() :% ; 1=1,23 0max + Tmex = Max(ny,ng +d)

Valeursthéoriques. RN(0) =1; RN(i) =0; i >0 (voir aussi Chapitre 4)

o ] « Nombre fini de données
Situation reelle: « Erreyurs résiduelles de structure ( ordre, nonlinéarités, bruits)
* Objectif: obtenir des « bons » modéles smples

Criteredevalidation (N = nombre de données):

RN(0)=1 ; \RN(i)\Ef/lN? i3 1

|.D. Landau, Commande des systemes, Chapitre 6 18



Test de « blancheur »'

* Le critere de validation a été défini en tenant compte du test de blancheur
pour une séguence bruit blanc gaussien de longueur N et en considérant
un intervalle de confiance de 3%

* Quelquesvaleurs:. N =128,|RN(i)| £ 0.192; N = 256,

RN (i)| £ 0.136

 Teste extensivement en pratique

» D’autres intervalles de confiance peuvent étre considérés
(voir tableau 6.2.1 du livre)

- Testpratique:  |RN()[£0.15 i =1...,i 0

Remar ques.
* Critere de validation « trop bon » —==gp smplification possible du modele

* A «compléxité » égale on choisit le modele qui conduit aux plus petits |RN (i)

|.D. Landau, Commande des systemes, Chapitre 6 19



M éthodes d’identification basées sur la décorrélation du vecteur
des observations et del’erreur de prediction (typell)

-Variable instrumentale a modele auxiliaire (VIMA)

- Erreur de sortie a compensateur fixe (ESCF)

- Erreur de sortie avec filtrage des observations (ESFO)

- Erreur de sortie avec filtrage adaptatif des observations (ESFAQO)

|.D. Landau, Commande des systemes, Chapitre 6 20



Variableinstrumentale a modele auxiliaire (VIMA) '

|dee: Créer un nouveau vecteur des observations qui soit corrélé
avec les variables non bruitées mais non corréé avec le bruit

Procédé + perturbation:
Al hy®) =g “B@ Hut) +wqt+) ol wht+1) = A H)w(t)

w(t)
ut | g9 B :g YO w(t) = perturbation quelquonque, indépendante
¥ de u(t) et variance finie

Prédicteur gustable (MCR):

§O(t+1) = - & (H)y(t) + by H)u®) =4 )
an” =lam.bol o fOT=[ yo.ue]

Erreur de prédiction (apriori): e°(t+1) =yt +1- y°(t +1)

|.D. Landau, Commande des systemes, Chapitre 6 21



Variableinstrumentale a modele auxiliaire (VIMA) '

Modele de prediction auxiliaire (générateur de la variable instrumentale):
Yiv (1) =- @)y (t- D+ (tu(t- 1)

La sortie prédite dépend des prédictions précédentes et non pas des mesures
précédentes comme dans le prédicteur des MCR

Nouveau vecteur des observations (instrumental):
FO" =f v ®" =[- yiv @), u)]
AAP: On utilise I’ dgorithme donné transparent 4
Cas géneral -
)" =[a )4, ©.5,0)..5, ©)]
F (t)T =f Vv (t)T :[' Yiv (1,:\)’- Yiv (t B l)!"'!“(t B El),U(t - d- 1)1]
y., estengendrépar:  AA Dy (1) =g “B(t,q )u(t)
o |dentification sans biais des parametres du modele du procédé sans
identifier le modele de la perturbation (utile pour bruits non gaussien)
* Nécessite I’ initialisation par les MCR.
Horizon d'initialisation: (5 a 8) x nb. des parametres
|.D. Landau, Commande des systemes, Chapitre 6 22



Erreur de sortie a compensateur fixe (ESCF) '

|dée: Remplacer dansle prédicteur des MCR, y(t) (qui est bruité) par
la prédiction g(t) (qui dépendra asymptotiquement que de |’ entrée)

4 PERTURBATION 4 PERTURBATION

u(t) y(t) u(t) y(t)
™1 Procédé 0 | Procede °
le (1) . 4 e (1)
y(t-1) -1 A.A.P. | A . AAP. —
q B E— y(t-1) - -
/ " o - q - / °
y(t) — yo(t)
Prédicteur Prédicteur

L sjustable = gjustable

Moindres Carrés Récursifs (M.C.R.) Erreur de Sortie (ES)

Procede + perturbation:
Ay =g “Bla Hut) +wht +1) ol wht+1) = AQ Hw(t)

w(t) = perturbation quelquongue, indépendante de u(t) et variance finie

|.D. Landau, Commande des systemes, Chapitre 6 23



Erreur de sortie a compensateur fixe (ESCF) '

Prédicteur gjustable (Erreur de sortie):

JO(t+1) = & M) J() + by (Hu() =q @ ' F (1)
\au lieu dey(t) (MCR)

a®" =[aw).6,0] ; FOT=f 0T =[ 9t),u)]

Jt+1) =qt+1) f ®) P Jt)=qt)'f (t- 1)
Erreur de pédiction

e’(t+) =yt +1)- y°(t+1) ; et +1) =yt +1) - Yt +1)

AAP: On utilise I’ dgorithme donné transparent 4 avec : F (t) =f (t)
Cas géenéral:

aO" =|a)..4, ©.60)..5, )

Voir fonction: oloe.sci(.m)sur le site web du livre

|.D. Landau, Commande des systemes, Chapitre 6 24



Erreur de sortie a compensateur fixe (ESCF) '

Erreur d’ adaptation (optionnel): N

o .
n(t+1) = D(q He(t +1) : n°(t+)=e°(t+D)+q die(t+1-i)
D(qY)=1+d,qt+..+d, g™ =
AAP: On utilise I’agorithme donné transparent 4 avec . €°(t) = n°(t)
Propriétés:

o |dentification sans biais des parametres du modele du procéde sans
identifier le modele de la perturbation (utile pour bruits non gaussiens)

1 )
» Condition suffisante de convergence: gD (2 1) . 2% ; 2>1 53 max| ,(t)
TEORE

fonction de transfert strictement réelle positive

 Pour n, £ 2 et gain d’ adaptation décroissant le compensateur D(q?) n'est
pas nécessaire

« Degré du compensateur D(g1): Np £Na- 1oun,

|.D. Landau, Commande des systemes, Chapitre 6 25



Erreur de sortie avec filtrage des observations (ESFO) '

Prédicteur gjustable (Erreur de sortie):

VD =aOyo + ﬁl(t)u(t) - qA(t)Tf (®) Voir fonction: foloe.sci(.m)
an)’ =|lam.bw]; fOT =[] yt).uw) sur le site web du livre

Jt+) =qt+)'f @ P ) =q@®)'f (t- 1
Erreur de pédiction:

e’(t+D =y(t+1)- y°(t+] ; et+)=yt+D- y(t+I
Filtrage des observations:

Filtre: L@ 1) _ A(q' 1)4/Estimation du polynome A(g-1)
1
FUO) =t¢(t)==—71(1)
AG™)

AAP: On utilise I’ algorithme donné transparent 4 avec : F (t) =f ¢ (t)
~ -1 .

« Condition suffisante de convergence: SA(Z 1) N 2%

éA(Z' ), 2¢

f

fonction de transfert strictement réelle positive
|.D. Landau, Commande des systemes, Chapitre 6 26
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Erreur de sortie avec filtrage adaptatif des observations (ESFAO) '

Utilise un filtre adaptatif des observations au lieu d’ un filtre fixe
(prend avantage de I’ amélioration de |’ estimation de A(g) au cours du temps)

Filtrage des observations:
«—Estimation du polynéme A(g?t) fournie

Filtre: L(t, ™) = A(t.q™") par |'algorithme
a 1
FO=1:(1)= At g1 to Voir fonction: afoloe.sci(.m)
(t,q ") . .

o sur lesite web du livre
Initialisation:

A0, =AygY)  (fourni par un autre algorithme)

ou:

AO,gY)=1 (plussimple et efficace)

Cette variante dimine en genéral les problemes éventuelsliésala
condition SPR de convergence des autres algorithmes (ESCF, ESFO)

|.D. Landau, Commande des systemes, Chapitre 6 27



Validation des modéelesidentifiés avec les méthodes detypell | '

M éthodes d' identification basées sur la décorréation du vecteur des
observations et de |’ erreur de prédiction

-Variable instrumentale a modele auxiliaire (VIMA)
| es méthodes: - Erreur de sortie a compensateur fixe (ESCF)
- Erreur de sortie avec filtrage des observations (ESFO)
- Erreur de sortie avec filtrage adaptatif des observations (ESFAO)

Principe:
* Si laperturbation est indépendante de |’ entrée

* Si lastructure du modele du procede &st sorrecte
(degreés des polyndémes: A(q ) B(gq ) retard d)

Alors. E{e(t)§(t - i)} »—a et)y(t-i)=0 ; i=123...
t=1
avec Y(t) donné par (predlcteur erreur de sortie):

A Y 9(t) =g B(g Hu(t)

|.D. Landau, Commande des systemes, Chapitre 6 28




Validation des modéelesidentifiés avec les méthodes detypell | l

M éthode de validation:

1) Constitution d’un fichier E/S pour le modele identifié
(avec la méme entrée que pour le procede reel)

2) Constitution desfichiers:  {y()},{9(t)}, {e(t)}

3) Test de « décorréation » entre la séquence d’ erreur de prédiction
residuelle et |la séguence des sorties predites

|.D. Landau, Commande des systemes, Chapitre 6 29



Test de « décorrédation » .

{e(t)} : séguence centrée des erreurs de prédiction résiduelles

On caIcuIe
R(i) =— ae(t)y(t— i) ; i=012...imx = lmax = Max(Np,ng +d)
t=1
RN(i): . RO el =012,
o ~D -1
éN ta, y (t)‘Q a_ e (0; Remarque. RN(0)® 1

Valeurstheoriques: RN(i) =0;i=0,1,2..i

S * Nombre fini de données
Situation reelle:  « Erreurs résiduelles de structure ( ordre, non linéarités, bruits)
* Objectif: obtenir des « bons » modéles smples

Criteredevalidation (N = nombre de données):

217 44 ou: |RN()£0.15; i =1,...,i

N

|.D. Landau, Commande des systemes, Chapitre 6 30
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Validation compar ative des modelesidentifiés '

e Comparaison entre modeles identifiés par les méthodes detypel :
Test de blancheur

o Comparaison entre modeles identifiés par les méthodes detypell :
Test de decorréation

e Comparaison entre modeles identifiés par des méthodes de typel et
modeéles identifiés par des méthodes de type |1

1)Utilisation du prédicteur d’ erreur de sortie pour engendrer{ 9(t)}
2)Test dedécorréation

Remarque:

|l est souvent utile de comparer lesreésultats obtenus avec ceux donnés
par lesMCR
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Estimation dela complexité d’ un modélg

Exemple 1
Modele (hypothese) :
y(t) =-ay(t- 1) +bu(t- 1) Ordre: n = max(n,, ng +d) =1
Construisons la matrice suivante:
¢ y(t) -yt uft-2) o
s y(t-1)  ayt-2) ut-2 Y=y RO O
gvt-2) 1 -vy(t-3) ult-3)¢

;((t) R(l):- R(A)
ay(t -

1)+bult-1) i - yt-1) ut-2)a
rangY(t) R@)]= range aly(t )+b1u(t 2) i - t-2) ult- 2J5=2(<3)
& ayt-3)+bult-3) i - ylt-3) ult- I

Si I’ordre du modele est 1 alors (*) n’est pas de rang plein
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Estimation dela complexité d’ un modélg

Exemple 2 2 2
Modéle (hypothése): yt) =- a g y(t-i)+ a bult - i) (Ordre = 2)
i=1 =1
¢ y(t) y(t-1) ult-1) 0
rangg y(t - 1) y(t 2) u(t - 2) 323 (rang plein) (*)
g ylt- 2) y(t-3) ult-3) g
Y(t) R(1) = R(A)
6 V) i o-yt-1) -yt-2) uf-D) ul- 2
-1 ¢ -yt-2) - y-d ut-2) u(t- 9
&y(t-2) ¢ -y(t-3) -ylt-4) u(t-3) ult- Aa=[ve) RE]
S(t-3) - ylt-4) - ye-5) ult-4) ult-8)f T
gy(t-4) @ -y(t-5) - y(t-6) u(t-5) ut-6)§ |Rang<5(cest 4)
- i, car Y_(t) est une
G Q)= e
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Estimation dela complexité d’un modele (sans bruit) '

| dée: rechercher le nombre de colonnes a rajouter afin d’ exprimer Y(t) comme
une combinaison linéaire des autres colonnes

n n
Modéle: y(t)=- g ay(t-i)+g bu(t- i) n="?
i=1 i=1
4 - - - vit- 1 - - A v e u
R(A)=¢€ . . . . | | (=5 (t-2)7 &
e . . . . . . u 2= . ph
s ~ € : u
& y(t- N) coy(t- A= NHD) uE- N) - A- N g o )T

ft- )T =[ y(t- j)- y(t- A- j+D,ult- j),..ut- A- j+1];j=1..N (**)
YO =[y@), y(t- 1),..., y(t - N +1)] (+*%)

Ontestelerangde: [Y(t) : R(f)
*d A<n, [Y('[) : R(ﬁ)] =rang plein (21 +1)
s A3 n, [v@t) : R(A)=nestpasderangplein (2naulieude2n+1)
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Estimation dela complexité d’un modele (avec bruit) '

n n
Modele: y(t):-é a y(t - i)+é bu(t - i)+ w(t) n="2
I=1 I=1
Cas. w(t) = bruit blanc

Rem.: Letest derang s apparente a la recherche d' un vecteur qui permet d’ exprimer
Y(t) comme une combinaison linéaire des colonnes de R(n), ¢’ est a dire on cherche:

2

()

I () =min- Iv()- R
qg N

Mais ce critere 0’ est rien d’ autre que le critere des moindres carrés car
Il peut s exprimer en tenant compte de (**) et (***):

. I N R o U
Iuc (A) == min= a[y(u)-q,{(t)f(u-l)] . q :[a,...,aﬁ,bl,...,bﬁ
g |\Ii=t-N+1

A3 n <7 L e critere devient nul en absence de bruit
Prend une valeur constante st w(t) est un bruit blanc
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Estimation dela complexité d’un modele (avec bruit) '

Cas : w(t) = bruit non blanc
Ladécroissance (" ) ne tend pas franchement a zé&ro==pp Surestimation del’ ordre.

Juc (M)

bruit blanc

bruit non blanc
sans bruit

o0
oY
\l

|| faut donc mettre en oeuvre un algorithme qui donne une estimation non biaisée

Solution: technique des « variables instrumentales»  Voir détails pg.329-330 du livre

(remplacement des sorties bruitées par des entrées retardéees)
2

~

Nouvelle quantité detest:  J,, () = mi n%HYN (®) - Ry (A)g
q
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Critered estimation de complexité '

Objectif: estimer des modeles d’ ordre réduit

|dée: rajouter dans(” ~ ) unterme qui pénalise la complexite

Critére.  CJ, (A)=J,, (A)+S(A,N) avec: S(ﬁ’N):2m0|\|g(N)

A

L’ estimation de I’ ordre sera donnée par: n= mrj]n Cl\w (ﬁ)

minimum X
CJw(n)

= = 7S(f,N) Aprés|’ estimation de n on peut
—= appliquer une procédure similaire

pour estimer n,, Ng, d

Jv (N)

>N

Voir lesfonctions. estorderls.sci(.m), estorderiv.sci(.m) sur le site web du livre.

Lelogiciel WinPIM (Adaptech) utilise ce critere pour |’ estimation de |’ ordre.
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Quelquesremarquesrécapitulatives '

- Algorithmes d’ estimation paramétrique récursifs ou non recursifs
- Deux types de methodes d’ estimation paramétrigque basees sur:

1. Blanchissement del’ erreur de prédiction
2. Deécorrédation : vecteur d observation/erreur de prédiction

- Deux techniques de validation statistique des modeles.
1. Test de «blancheur » sur |" erreur de prédiction résiduelle
2. Test de «déecorrélation » entre sortie prédite et erreur de prédiction

-Valeur du seuil de validation pour les tests: 217 (N —nb. de données)
(valeur typique) N

-L’ordre des modeles a identifier peut étre estimé a partir des
données E/S

- Programmes des algorithmes tél échargeables a partir du site web
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