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  دراسة محاكاة:التشخيص المتعاقب في النظم الحركية الخطية التصادفية 

  **هيام عبد المجيد حياوي                            *ظافر رمضان مطر  

  ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ

  :الملخص
يـة  تم في هذا البحث التعامل مع مشكلة التشخيص المتعاقب للأنظمة الحركية الخط                

 تم عرض أهم الخوارزميـات فـي         اذ  ، On-Line أي التشخيص على الخط      ،التصادفية

 طريقة المربعـات    تم واستخد ،مجال التشخيص للأنظمة التي تتغير ديناميكيتها مع الزمن       

 همـا أسـلوب عامـل       ، شائعين في تقدير معلمات النماذج     منهجينالصغرى التعاقبية مع    

نمـاذج  :طبيق على النماذج الحركية الخطية بنوعيها      وأسلوب مرشح كالمن بالت    ،التغاضي

  ونموذج الانحدار ،ARX وهي نموذج الانحدار الذاتي مع مدخلات إضافية ،خطأ المعادلة

 نماذج خطـأ    وقد طبقت  ،ARMAXالذاتي و المتوسطات المتحركة مع مدخلات إضافية        

 ـ BJجنكنـز   - ونموذج بوكس  OE وهي نموذج خطأ المخرجات      ،المخرجات ي تـم    الت

لقد تم التطبيق مـن     .الحصول عليها باستخدام الآلية المقترحة في التشخيص خارج الخط            

 ـ        اذحالة  دراسة   المحاكاة و  نهجخلال   ستقر  تم الحصول على نماذج حركية خطية دقيقة ت

 تحقق الشروط الإحصائية من حيث عـشوائية الأخطـاء          فضلا عن   معلماتها مع الزمن    

  . معنوي بين المدخلات وبواقي المخرجاتوعدم وجود ارتباط تقاطعي 
The Recursive Identification of Stochastic Linear 

Dynamical Systems Simulation Study 
Thafer Ramathan Muttar        Heyam Abed Al-mageed Hayawi 
Abstract  
         This Paper deals with the recursive identification problem 
of stochastic linear dynamical systems , Important Algorithms 
are explained in the identification system domains that are time-
varying, and using a recursive Least Square method with a 
famous approach to estimate the model parameter, that a 
forgetting factor, and a Kalman filter approach with different 
values for a best linear dynamic models, that are  identified from 
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the two type of stochastic linear dynamic systems: that the 
equation error models which contain ARX models and ARMAX 
models. Output error models which consist of OE and Box-
Jenkins models, that are reached by using the suggested 
instrument in Off-Line Identification, where the exact Linear 
models reached their  parameter stable with Time, Moreover, the 
Statistic terms are verified from a point of random errors and 
insignificant cross-correlation between inputs and outputs 
residual. 

  

            Introduction -:همقدم  . 1

-on     في العديد من الحالات يكون من الضروري تقدير النموذج على الخـط             

line           المخرجـات، - بنفس الوقت الذي يتم فيه استلام او استقبال بيانات المـدخلات 

حيث تكون هنالك حاجة للنموذج لاتخاذ بعض القرارات علـى الخـط كمـا فـي                

  Adaptive Filtering أو الترشيح المكيف Adaptive Controlالسيطرة المكيفة 

 ،وانه من الضروري في بعض الأزمنة  Adaptive Predictionأو التنبؤ المكيف 

خلال جمـع البيانـات حيـث       ) أو الإشارات (فحص الاختلاف في خصائص النظم      

 وتقـدير  Recursive Identificationتستخدم تعابير مثل التـشخيص المتعاقـب   

  يلمتتـال ا  والتقـدير  Adaptive Parameter Estimationلمات المكيـف  المع

Sequential Estimation  وخوارزميات على الخـط On-Line Algorithms  

 تقـدير   حـساب يـتم    و )أو ما يعرف على الخـط     (،في طرق التشخيص المتعاقب     

) مقدراتالمعلمات تعاقبيا مع الزمن وهذا يعني أن         )1−
∧

tθ      جِدت فإنها تعتمـدإذا و 

)،  ) t-1(على البيانات لغاية الزمن      )t
∧

θ         بإجراء بعض التعـديلات البـسيطة لــ 

( )1−
∧

tθ   ـق على الخط هو خارج الخط أو مـا يـسمى بطر           ائ ،إن المقابل لطر  ق ائ

لة آنيـا    والتي تستخدم فيهـا كـل البيانـات المـسج          Batchالمجموعة أو الدفعة    

Simultaneously لتقــــدير المعلمــــات )S�derstr�m& Stoica 

,1989(،)Ljung,2002 .(  
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 Importance of Recursive:أهمية التشخيص المتعاقب.  2 

Identification  

      إن امتلاك نموذج على الخط في حالة عمل النظام يعتبر فـي العديـد مـن                

يعتمد هذا النموذج عنـد ذلـك علـى          ،و يجب أن     ا أو مفيد  ا ضروري االحالات أمر 

هذا النموذج على الخط تنـشأ      مثل  ى  لاالمشاهدات حتى الزمن الحالي ،وان الحاجة       

 القرارات حول النظام ، وهذا يمكن أن يتحقق         عدد من  لاتخاذ   االنموذج مطلوب مادام  

  ).Ljung,1999 (-:من خلال 

 .المدخلات عند لحظة المعاينة القادمة يجب تطبيقأي  .1

 . يمكن ضبط أو تعديل معلمات المرشح الملائمكيف .2

 .ما هي أفضل التنبؤات للمخرجات القليلة القادمة .3

  هل يمكن أن يحدث فشل وإذا حدث فمن أي نوع ؟ .4

إن الحسابات على الخط للنموذج يجب أن تجرى بطريقة ما بحيث أن           

اينة تقديم القياسات من عينة واحدة يكتمل من دون شك خلال فترة مع

  .واحدة،وبخلاف ذلك فان بناء النموذج لن يجاري تدفق المعلومات

إن أساليب التشخيص التي تستجيب لهذه المتطلبات يطلق عليهـا طرائـق                     

 وان قياسات بيانات Recursive Identification Methodsالتشخيص المتعاقب 

 التعبيـرات الأخـرى     إن.المخرجات تقدم تعاقبيا كلما أصبح ذلك متاحا      -المدخلات

الشائعة لاستخدام مثل هذه الأساليب هي التشخيص على الخط أو تشخيص الـزمن             

  -:ق التعاقبية في النظم المكيفة لسببين مهمين هماائالحقيقي ،وتستخدم الطر

أن البيانات يمكن جمعها من النظام والتقدم حتى يتم الوصول إلى درجة   ) أ

  .كافية لدقة النموذج

 التعاقب تصبح البديل المناسب تماما لتقدير المعلمات في  إن خوارزميات ) ب

 .حالات خارج الخط
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  -:)خوارزميات التعاقب(أساليب التشخيص على الخط .  3 

Approaches of On-Line Identification(Recursive Algorithms)               

يقة المربعات          تعتمد خوارزميات تشخيص النظم الحركية الخطية على طر

 على الطرائقالصغرى أو المربعات الصغرى التكرارية ، حيث تعمل هذه 

مجموعة البيانات بأكملها وحساباتها تزداد تعقيداً بشكل خطي مع عدد بيانات 

العينات ، لذلك تكون غير مناسبة للتطبيق على الخط لان النموذج الجديد يعرفْ 

ل المعلومات المحتواة في عينة البيانات ضمن كل لحظة معاينة من خلال استغلا

الجديدة ،بعبارة أخرى إن عينات البيانات الأخيرة تؤخذ في الحسبان لغرض 

نفذ ضمن فترة معاينة واحدة ي المربعات الصغرى مقدرالتشخيص وهذا ضمان أن 

ويمكن ملاحظة انه إذا استخدمت كل البيانات للتشخيص فلا يمكن تطبيق واحدة .

 على الخط حيث انه عند بعض النقاط يتجاوز زمن الحساب زمن طرائقالمن هذه 

 بالاعتماد kإن خوارزميات التعاقب تحسب المعلمات الجديدة عند الزمن .المعاينة

والمعلومات  ) k-1( على المعلمات عند لحظة أو فترة معاينة سابقة عند الزمن   

وفيما  التشخيص على الخط،الجديدة القادمة وكذلك تتطلب الحسابات ثابت يلاءم 

  )Nelles , 2001(-:ي عرض موجز لبعض خوارزميات التعاقباتي

 Recursive Least-Square    طريقـة المربعـات الـصغرى التعاقبيـة    . 1

Method (RLSM)        عندما يكون المطلوب تنفيذ طريقة المربعات الصغرى 

خوارزمية جديدة لها القدرة    على الخط في الزمن الحقيقي تظهر الحاجة  إلى تطوير           

على التعمق في الحسابات مع عدد العينات التي يتم جمعها ، وهي صيغة التعاقـب               

 ليتم من خلالها التحـديث الجديـد        RLSلطريقة المربعات الصغرى والتي تعرف      

  المقدرة لمتجه المعلمات 
∧

θ         قـة   لكل زمن تأتي فيه بيانات جديدة وتتطلب هذه الطري

زمن حساب ثابت لكل معلمة محدثة لذلك فهي مناسبة للاستخدام في تطبيقات الزمن             

الحقيقي وتعرف خوارزمية المربعات الصغرى بخواصـها المثلـى، فعنـد تغيـر             

المعلمات مع الزمن من المفروض تعقب معلمات الزمن المتغير وقد عـرف هـذه              

  .(Ljung and Soderstrom)الحالة 
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الأساسية لخوارزمية المربعات الصغرى التعاقبية هو حساب تقدير               إن الفكرة   

t)(جديد للمعلمة   
∧

θ     عند لحظة زمنية t          من خلال إضافة متجـه تـصحيح لتقـدير 

)1(المعلمات السابقة    −
∧

tθ     1 عند اللحظة الزمنية−t   يح علـى    ويعتمد متجه التصح

ــدخلا  القيا ــن المـــ ــة مـــ ــدة القادمـــ ــات الجديـــ ت ســـ

)Regressor)المنحدرات( )T
n tttt )(,),(),()( 21 ϕϕϕϕ  وعمليـة المخرجـات     =⋅⋅⋅

)(ty)    Nelles, 2001 .( وتكون خطوات تكوين خوارزمية المربعات الصغرى

 Xin Xn, etو ) m and Stoica , 1989�derstr�S(-:التعاقبية بالشكل الآتي

al., ( 2002 )  

من تعريف تقدير المعلمة لـ 
∧

θ: -  

( )     1   ...                                                                                                         )  (    )  (   )  (  )  (   )  ( 
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  -:بالصيغة الآتية تعرف t(P(نفرض أن مصفوفة التغاير 

(2)   ...                                                                      )()()(
1

1

−

=
⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
= ∑

t

k

T kkt ϕϕP

  

   -:)Hinchliffe )2001 عليه فان معكوس مصفوفة التغاير يصبح

)()()1(         

)()( )()(           
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t)(ان تقدير متجه المعلماتومنها ف
∧

θ يصبح :-  

…   (3) 
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  -:وعلى افتراض أن لدينا نموذج الانحدار الآتي

(5)   ...                                                                                       )( )( )(
^

tetty +=θ

  

وان مقدر المعلمة 
∧

θ) بالصيغة الآتيةيعرف ) المتوسط: -  

⎥⎦
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∑
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t)(المعلمة     وبالرجوع إلى تقـدير 
∧

θ وبالتشـبيه مع الـمعادلة ) 4( في المعادلة

  -:فان ) 6(

( )  7   ...                                                                             )( )( )1( θ)1( )()( θ 1
⎥⎦

⎤
⎢⎣

⎡ +−−=
∧

−
∧

tyttttt ϕPP

  

  -:فان) 3(وبنفس الوقت ومن معكوس  مصفوفة التغاير في المعادلة 
(8)   ...                                                                       )()()()1( 11 tttt Tϕϕ−=− −− PP

عليه يصبح تقدير متجه المعلمة 
∧

θ كالآتي ) 7( في المعادلة:-  

( ) (9)   ...                                            )()( )1( θ)()()()()(θ 1
⎥⎦

⎤
⎢⎣

⎡ +−−=
∧

−
∧

tyttttttt T ϕϕϕPP

  -: ما يأتيوبالتبسيط نحصل على

…   (6) 

…   (4) 
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( )  10   ...                                                   )1(θ)()()( )()1(θ)(θ ⎥⎦

⎤
⎢⎣

⎡ −−+−=
∧∧∧

tttytttt TϕϕP

  -:بالصيغة الآتية) 10(ويمكن وضع المعادلة 

(11)   ...                                                                            )( )()1()( tettt k+−=
∧∧

θθ  

  -:إذ أن

 ( )tk :  هو حد الكسبGain term بالصيغة الآتية ويمثل:-  
(12)   ...                                                                                      )( )()( ttt ϕPk =

  

ـثل الفرق بين القيم المـشاهدة والقـيم المرشـحة فيمثـل            أما خطأ التنبؤ الذي يم    

  -:بالمعادلة الآتية

(13)   ...                                                                      )1(θ)()()( −−=
∧

tttyte Tϕ

  

  -: والمتمثل بالعلاقة الآتيةMatrix Inverseوباستخدام معكوس المصفوفة 

) Kanjilal, 1995 ( و)Astr�m and Wittenmark ,1995(  

( ) ( ) (14)   ...                                            DABDACBAABCDA 1−−−−−−− +−=+
111111

  

  -:تمثل معكوس مصفوفة التغاير وبالتشبيه فان والتي ) 3(ومن خلال المعادلة 

 ( ) DCIBAAP ===== −− )t(,     ,    )t( ,  1-t  , )t( T11 ϕϕP ــصبح ــه ت  علي

  -: بالصيغة الآتيةمصفوفة التغاير 

(15)   ....     )1()()()1()()()1()1()(
1

−⎥⎦
⎤

⎢⎣
⎡ −+−−−=

−

tttttItttt TT
PPPPP ϕϕϕϕ

  

  -: في حد الكسب نحصل على t(P (وبتعويض قيمة  

(16)   ...                                                    
1-

)(  )1()( )( )1()( ⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡ −+−= tttIttt T ϕϕϕ  P Pk

  

ت الـصغرى التعاقبيـة يتمثـل              مما سبق فان الشكل النهائي لطريقة المربعا      

أو ما ) 12( المتمثل بالمعادلة    k)t( حد الكسب    فضلا عن ) 13(و) 11(بالمعادلات  
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 Weighting Factorsيسمى بعامل الربحية وهو عبارة عـن عوامـل موزونـة    

توضح مقدار القيمة التي يجب أن تعدل مختلف العناصر لمتجه المعلمات أي كيف             

 فتفسر التغاير   t(P(جمع التصحيح والتقدير السابق ،أما مصفوفة التغاير        يجب أن ي  

 للخطـأ  strong sensitiveفي متجه المعلمات وأنها تكون ذات حـساسية قويـة   

  -:وتتمثل بالمعادلة الآتية 

(17)   ...                                                               )1()()()( −⎥⎦
⎤

⎢⎣
⎡ −= tttkIt PP ϕ

   

 مجموعـة         إن خوارزمية المربعات الصغرى التعاقبيـة والمتكــونة مـن         

 Initial valuesقيم أوليـة  ى لاتحتاج ) 17(و ) 16(، ) 13(، ) 11(المعـادلات 

)0(0لكل من متجه المعلمات      θθ =
∧

)rI)0  ومصفوفة التغاير      =P 0 أن قيمـة     اذθ 

تؤدي إلى متجهات تـصحيح      كبيرة لأنها    P)0(قيمة  ان  تكون صغيرة جداً في حين      

 ا صـحيح  ا تمثـل عـدد    rعالية لذلك يجب أن تكون متقاربة بشكل أسرع علماً أن           

  ).Nelles, 2001. (اموجب

 يتنـاول بعـض   Real-Time Identification    إن تشخيص الزمن الحقيقـي  

التعديلات في خوارزمية المربعات الصغرى التعاقبية والتي تفيد في تعقب المعلمات           

 خواص العمليات التي ربما تتغير  فضلا عن    time-varying تتغير مع الزمن     التي

ببطء مع الزمن ، ويمكن أن تكون خوارزميات التعاقب قادرة على تعقب المعلمات             

المتغيرة مع الزمن لوصف العمليات من خلال خوارزميـة المربعـات الـصغرى             

 ـ             نهجينب  -:ي وهمـا     شـائعين لتعـديل هـذه الخوارزميـة فـي الـزمن الحقيق

)Ljung,1999 ( و)Astr�m and Wittenmark, 1997(  

                             First Approach: Forgetting Factorعامل التغاضي -: الأولنهجال

      يقصد بالتغاضي الاسي هو إعطاء أهمية نسبية للبيانات الحالية عن البيانات           

ية العملية عند تقدير المعلمة من البيانـات        القديمة عند تعقب الاختلافات في ديناميك     

 يتم إسقاط البيانـات     اذ) Kanjilal,1995(وهذا يتحقق من خلال السيطرة المكيفة،       

  -:ي اتالقديمة والاهتمام بالقياسات الجديدة  من خلال تقليل دالة الكلفة وكما ي
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ϕ−=

=

∑

∑

=

−

=

−

)0  (1 قيمته بـين  positive number اوجب ما تمثل عددλ     حيث أن  << λ 

ويعرف بعامل التغاضي وهو عدد صغير إلى حد ما اقل من الواحد الـصحيح أي               

ويوضح مقدار أوزان البيانات ،وعندما تكون قيمته       ) 0.99-0.95 (       يقع بين 

لحالية لهـا وزن اكبـر مـن         فهذا يعني أن البيانات ا     λ>1اقل من الواحد أي أن      

تتضمن دالة الخسارة تقديم أوزان للبيانـات  ) Kanjilal , 1995(البيانات القديمة  

التي تتغير مع الزمن ، حيث أن اغلب البيانات الحالية تعطي وزن واحد ، في حين                

تغاضـي   من الوحدات الزمنية من خلال عامـل ال        nأن البيانات القديمة توزن بـ      
n λ           لذلك يسمى هذا التعديل بخوارزمية المربعات الصغرى التعاقبية بالتغاضـي 

 وبإعادة اشتقاق خوارزمية المربعات الصغرى Exponential Forgettingالاسي 

 , Ljung (-:يـصبح لـدينا   )  18(التعاقبية لدالة الخسارة المقدمة في المعادلـة  

1999  (  
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   Forgetting Factor approach toف بعامل التغاضي المكينهج يسمى هذا ال
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Adaptationوبزيادة قيمة  )t ( فان البيانات تخصم)Discounted ( أي تهمل

ير كن هناك معلومات في البيانات الجديدة وعليه فان مصفوفة التغاتحتى إذا لم 

)t(P تزداد أسيا مع قيمة  λ.   

)Astrom and Wittenmark , 1995 ( و)Soderstrom and Stoica , 1989 (  

   

        Second Approach: Kalman Filterمرشح كالمن:  الثانينهجال

و تقدير الحالة       مرشح كالمن هو تقدير لما يسمى بالمشكلة الخطية التربيعية وه         

الخطية للنظام الحركي الخطي المشوش بالتشويش الأبيض،وتكون نتائج التقدير فيه          

 دالة من الدرجة الثانية لتقدير الخطـأ هـذا مـن            ةإحصائيا أفضل بالمقارنة مع أي    

الناحية النظرية،ومن الناحية العملية فان مرشح كالمن هو أحد الاكتشافات العظيمة           

حصائي ويعتبر من أعظم الاكتشافات في القرن العشرين والـذي          لتاريخ التقدير الإ  

دونه والتـي أصـبحت لا      من   عمل أشياء عديدة لا يمكن عملها        مكن البشرية من  

يستغنى عنها كالسليكون في الأنظمة الكهربائية، واغلب تطبيقاتها المباشرة هي في           

ة المـستمرة،   السيطرة على الأنظمة الحركية المعقدة مثـل العمليـات الـصناعي          

يستخدم مرشح كالمن لتقدير مجموعـة مـن     . الطائرات ،السفن ومركبات الفضاء     

الأنظمة الحركية المستقبلية والتي لا يستطيع الإنسان السيطرة عليها مثـل تـدفق             

. الأنهار خلال الفيضانات، حركة الكواكب الـسيارة وأسـعار الـسلع التجاريـة            

)Grewal and Andrews, 2001.(  

 يمكن استخدام مرشح كالمن لتطوير خوارزمية المربعات الصغرى التعاقبية       

 مباشر لتقدير ومعالجة المعلمات التي تتغير مع الزمن ، حيث يعطي حلول نهجك

مثلى تجعل الخوارزمية ذات قدرة عالية بتعاملها مع معلمات الانحراف البطىء 

 t(1R(فوفة التغاير ومع التغيرات المفاجئة من خلال فرض قيم صحيحة لمص

الصغرى  ويرتبط مرشح كالمن مع خوارزمية المربعات t(2R(ومصفوفة التباين 

  )m and Stoica ,1989  (،)Ljung ,1999�derstr�S(:التعاقبية وكالآتي
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وارزمية المربعات الـصغرى  التعاقبيـة             إن مرشح كالمن قريب جداً من خ      

ومعادلة المشاهدة  State Equation ويمكن توضيح ذلك من خلال معادلة الحالة 

Observation Equation الآتيتين :-)Nelles , 2001(  

(22)   ...                                                                   )()θ( )(y(t)

(21)   ...                                                                       )()(θ)1(θ

T tett

tvtt

+=

+=+

ϕ

  

يرات عشوائية مستقلة لها توزيـع طبيعـي بوسـط           متغ v و   e من   حيث أن كلا  

  -:حسابي صفر وتباين مختلف كالآتي
( )
( )
( ) (23c)   ...                                                                                     

(23b)   ...                                                                                     

(23a)   ...                                                                                      
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     ويمكن ملاحظة أن التعديل الذي حصل على خوارزمية المربعات الـصغرى           

 عدِلَ بحيـث أن مـصفوفة       kf ومرشح كالمن    ffالتعاقبية باستخدام عامل التغاضي     

 تمنع الاقتـراب مـن      t(k( يمكن أن تصل إلى الصفر وان الربحية         P)t(التغاير  

 في خوارزمية عامـل     λالصفر،ويتغير تقدير المعلمة باستمرار مع الزمن ،وتعتبر        

 تـؤدي  وفي خوارزمية مرشح كـالمن  .  المستخدم ه يختار ا تصميمي االتغاضي متغير 

 في خوارزمية عامل التغاضـي وان اسـتخدام         λ دوراً مشابهاً لـ     1Rالمصفوفة  

خوارزمية المربعات الصغرى من خلال مرشح كالمن توفر مرونـة أكثـر مـن              

  )Soderstrom and Stoica, 1989. (استخدام عامل التغاضي 
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 Recursive Prediction Error Methodطريقة خطأ التنبؤ التعاقبية      .2

(RPEM)  

     إن طريقة خطأ التنبؤ التعاقبية تسمى بطريقة التشخيص علـى الخـط  لكـل               

وتتضمن استخدام عامـل التغاضـي   ) Nelles , 2001(تراكيب النموذج الخطي 

ة المتغيرات بشكل غير محدد     لصياغة المشكلة ومعالجة الحالة العامة للنماذج متعدد      

   ) m and Stoica , 1989�derstr�S(-:ة الآتي مة معيار دالة الخسارءوبملا

( ) (24)   ...                                                                 θ),(     θ),(  
2
1 sesTst

t QeV −= λθ
  

   .positive definite matrixمصفوفة موجبة معرفة   : Q -:إذ أن

 s :  عدد موجب بحيث أنts ≤ ،e  : يمثل الخطأ  

  -: وأن 

(25)   ...                                                                      );1|()(),( θθ −−=
∧

ttytyte

  

)|1;(علما أن    θ−
∧

tty      تشير إلى التنبؤ للمخرجات )(ty        مـن القـيم عنـد وابتداء 

)1(الزمن   −t             وما يليها  لبناء متجه معلمات النموذج،عليه فان خوارزميـة خطـأ 

  -:التنبؤ التعاقبية تصبح بالشكل الآتي 
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    وهي مشابهة  لخوارزمية المربعات الصغرى التعاقبية مـن حيـث أن عامـل              

  )Ljung , 1999(-: يتم إيجاده بنفس الأسلوب السابق أي أن k)t(الربحية 

(26d)   ...                                )( )1( )( λ | )( )1()(
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      هناك خوارزميات أخرى تستخدم للتـشخيص المتعاقـب منهـا خوارزميـة            

 Recursive Instrumental Variables Methodالمتغيرات الآليـة التعاقبيـة   

 Recursiveوخوارزمية المربعات الصغرى الموسعة التعاقبية ) RIV(ويرمز لها 

Extended Least Square  ويرمز لها (RELS)  وتسمى أيضا بخوارزميـة ،

ــة   ــف التعاقبي ــي الزائ ــدار الخط  Recursive   Pseudo-Linearالانح

Regression ويرمز لها )RPLR). (Ljung , 1999 (  

  -:  نماذج النظم الحركية الخطية التصادفية .4
Models of Stochastic Linear Dynamic Systems 

 General Linear Modelيتكون تركيب النموذج الخطي العام          

Structure  الذي تشتق منه كل النماذج الخطية  Linear Modelsما لذي عادةً  وا

يستخدم في الواقع  كما لا يمثل الهيكلية الموحدة للأنظمة الخطية لأنهلا يطبق عملياً 

 مخرجات النظام الخطي المحدد وإنما يخدم كإطار عمل موحد حيث يمكن حساب

tY  عند الزمنtترشيح المدخلات  من خلال tu ي اتوكما ي:-  
( )27   ...                                                           )( tt uqGy =

    

 النموذج الخطي العام  فيDeterministic part الجزء المحدد qG)(ويمثل 

 الذي يربط المدخلات Input Transfer Functionخلات دبدالة تحويل المويسمى 

)من خلال التعبير عن ) 10( ،ويمكن إعادة صياغة المعادلة مع المخرجات )qG 

)بدلالة متعددتي الحدود  )qA
~

) و  )qB
~

 Linear وهما تراكيب خطية 

Combinations   برتبnb,naعلى التوالي أي أن :-  

( )
( )

( )28   ...                                                                   ~
~

tt u
qA

qBy =

  :حيث أن

( ) ( )29a   .. .                                               1 2
2

1
1

~
na

naqaqaqaqA −−− +⋅⋅⋅+++=

( ) ( )29b   ...                                                        2
2

1
1

~
nb

nbqbqbqbqB −−− +⋅⋅⋅++=
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 بترشـيح التـشويش   Stochastic partفي حين يمكن نمذجة الجزء التـصادفي    

 وبذلك qH)(  ي  من خلال المرشح الخطtv Filtering White Noise الأبيض

  - :كما يأتي tη  المرشحةيمكن توليد إشارة التشويش
( )30   ...                                                                               )( tt vqH=η

 
  )(qH  : بدالة تحويل التشويش ى مرشح خطي يسمNoise Transfer 

Function الذي يربط التشويش tvويمكن التعبير عنه بدلالة  مع المخرجات 

 على التوالي   nd ,nc برتب  وهما تراكيب خطيةqD)(و qC)( متعددتي الحدود

  - :يأتيكما ويمكن تعريفهما 
( )31a   ...                                                           1)( 2

2
1

1
nc

nc qcqcqcqC −−− +⋅⋅⋅+++=

( )31b   ...                                                  1)( 2
2

1
1

nd
nd qdqdqdqD −−− +⋅⋅⋅+++=

  -: يمكن التعبير عنها بالشكل الآتي المرشحةعليه فان إشارة التشويش 

( )
( )

( )32   ...                                                                             ~
~

tt v
qD

qC
=η

  - :يأتي النموذج الخطي العام من خلال الجزء المحدد والتصادفي وكما ويوصف  
  

( )33   ...                                                          )()( ttt vqHuqGy +=
         

 متعددات حدود إلى Split أن تنشق  يمكن qH)( و qG)(   إن دوال التحويل

Polynomials لمقام ،حيث تتألف دالة تحويل المدخلات  لمتعددات حدود ولبسطل

  في المقام مضروبةqA)(  في البسط ومتعددة الحدودqB)(من متعددة الحدود 

)حيث أن   qF)( الحدود بمتعددة ) ( ) ( )qAqFqA =
~

 تركيب خطي qF)(    وان

  -:لآتي يعرف بالشكل ا
  

( )34   ...                                                              1)( 2
2

1
1

nf
nf qfqfqfqF −−− +⋅⋅⋅+++=

    

 في البسط وكل من qC)(أما دالة تحويل التشويش فتتألف من متعددة الحدود 

): إذ إن في المقامqA)( و qD)(متعددة الحدود  ) ( ) ( )qDqAqD =
~

،ويمكن تمثيل  

  -:لآتي كاالنموذج الخطي العام 
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( )35   ...                                                              
)()(

)(
)()(

)(
ttt v

qAqD
qCu

qAqF
qBy +=

  -:لى قسمينالنظم الحركية الخطية التصادفية ع تقسم نماذج   
  

                    The Equation Error Models نماذج خطأ المعادلة  .1

 وتتميز بوجود المرشح الخطي الـشائع        ARMAX و ARXذج  وتشمل نما      

( )qA1             في كل من نموذج العمليات المحددة ونمـوذج العمليـات التـصادفية 

 بمتعـدد الحـدود     ARMAXو ARX     بعبارة أخرى تشترك جميع نماذج    و

)(qA        يش وهذا ينـسجم    كمقام حركي لدالة تحويل المدخلات ودالة تحويل التشو

 من ذلك    مخرجات النموذج ولكن بدلا    فيالتشويش لا يؤثر مباشرة     مع حقيقة أن    

)يدخل النموذج قبل المرشح  )qA1 )Ljung&Söderström,1983.(  

    مع مدخلات اضافية نموذج الانحدار الذاتي ) أ 
Autoregressive with exogenous input model (ARX)               

           
 من النماذج ذات التطبيقات الواسعة للنمـوذج الحركـي          ARX نموذج   ديع     

عدد كبير من العمليـات الحقيقيـة وذلـك         ل اًلائمم و اًالخطي والذي يكون واقعي   

لسهولة تطبيقه في حساب المعلمات التي تقدر بأسـلوب المربعـات الـصغرى             

  -:،ويمكن توضيحه من خلال المعادلة الآتية
( )
( ) ( ) ( )36   ...                                                                 1u t tt v

qAqA
qBy +=

  -:أو يمكن كتابته بالشكل الآتي 
( ) ( ) ( )37  ...                                                              ttt vuqByqA +=

 tuفي هذا النموذج إن تعبير الانحدار الذاتي مرتبط بدالة التحويل من المـدخلات               

 ،حيـث يـشترك     ty إلى   tv وكذلك لدالة تحويل التشويش من       tyإلى المخرجات   

  . الجزء التصادفي والمحدد بمقام ديناميكي متماثل

 ـ بForecasting   الأكثر شيوعا للنموذج هـو الـتكهن   إن التطبيقو      سلوك ال

يجـب أن يجمـع    Optimal Predictor الأمثل المتنبأ،حيث أن ة لعمليالمستقبلي ل

بقة بطريقة ما ،لذلك يمكـن تعريـف المتنبـأ          المدخلات مع مخرجات العملية السا    

الخطي الأمثل بتوفيق خطي للمدخلات المرشحة والمخرجات المرشحة ،وهذا هـو           
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 أن المعلومـات فـي عمليـة التنبـؤ حـول        ف المحاكاة عن عملية التنبؤ ،اذ     اختلا

 Nelles (-:وكما موضح بالمعادلـة الآتيـة  مخرجات العملية السابقة تكون مقيدة 

,2001(  

( )

( ) ( ) tt

nttnttnstnstt

yqTuqS

ytytusususty

+=

+⋅⋅⋅+++⋅⋅⋅++= −−−−
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1- t| 11110

  

  :حيث أن
( ) ( )39a   ...                                              1

10
ns

ns qsqssqS −− +⋅⋅⋅++=

( ) ( )39b   ...                                                                   1 1
1

nt
nt qtqtqT −− +⋅⋅⋅++=

  -:الآتيبإلى المتنبأ الأمثل ) (Ljung,1999وقد أشار   

( ) ( )  40   ...                                                                 
)(

11
)(
)(1| tt y
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qGtty ⎟⎟
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−+=−
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 الذي يمثـل المرشـح الخطـي        qG)(وجود معلومات من الجزء المحدد      أي        

، التشويش لنموذجqH)(زء التصادفي للمرشح الخطي   للمدخلات ومعلومات من الج   

ــدد  ــزء المح ــا أن الج )وبم ) ( )qAqBqG ــشوائي  )(= ــزء الع والج

( )qAqH 1)( يمثـل   لنموذج لهذا ا الأمثل فان المتنبأ   ARXفي نموذج =

  -:من خلال

( ) ( ) ( )
( ) ( )[ ]

( )                          )(1 )(              

  1u 
|1

|1| t

tt

t

yqAuqB

yqA
qA

qAqBtty

−+=

−+=−
∧

   

  ARX، على الرغم من عدم استقرار نموذج         اًمستقريكون    ARX       إن متنبأ 

لان النمـوذج لا يمتلـك تغذيـة         وذلك qA)(نتيجة لعدم استقرار متعددة الحدود      

 يعبر عن خطأ التنبـؤ    وهذه ميزة كل نماذج خطأ المعادلة لذلك       Feedbackعكسية  

  -: من خلال لهذا النموذج

( ) ( ) ( )( )[ ] ( )  42 ...             )()(   1 1| ttttttt uqByqAyqAuqByttyye −=−+−=−−=
∧

  

  

…   (38) 

… (41) 
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  مع مدخلات اضافية المتوسطات المتحركة  و الانحدار الذاتينموذج) ب 
Autoregressive Moving Average with Exogenous input model 

 النموذج الخطي المبسط الثاني بعـد نمـوذج         ARMAXمثل نموذج   ي               

ARX ينشأ من هذا النموذج بعض تصاميم المسيطر ذات اقل تباين مـن خـلال              و

،  ARX مقارنة مع نمـوذج      tVالمعلومات الموجودة في نموذج التشويش      استغلال  

ويمكـن   ،    يمتلك نموذج تـشويش موسـع      ولأنهحيث انه نموذج قابل للتكييف      من  

  -:توضيح هذا النموذج من خلال المعادلة الآتية
( )
( )

( )
( ) ( )43   ...                                                                    ttt v
qA
qCu

qA
qBy +=

  

  - :يصبح كالآتيالأمثل لهذا النموذج إن المتنبأ 

( ) ( )44   ...                                                                 
)(
)(1

)(
)(1|

^

tt y
qC
qAu

qC
qBtty ⎟⎟

⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
−+=−

  -:هوفخطأ التنبؤ لهذا النموذج أما   

( )45  ...                                                                                      
)(
)(

)(
)(

ttt u
qC
qBy

qC
qAe −=   

 وذلك لان ARX هو نموذج موسع لنموذج ARMAXيمكن ملاحظة أن نموذج و

)(1 وإذا كان،qC)(فيه المرشح الخطي  =qCفان نموذج  ARMAX  يتحول 

 أن نموذج التشويش يحوي المقام الحركي لمتعددة فضلاً عن  ،ARXإلى نموذج 

  . إلى مجموعة نماذج خطأ المعادلةنتمي يARMAX نموذج وان qA)(الحدود 

  The Output Error Models   نماذج خطأ المخرجات . 2
 OE ويرمـز لـه    Output Error من نموذج خطأ المخرجـات       وتشمل كلا

يمكن تمييز نماذج خطأ  و ،BJ ويرمز له Box-Jenkins  جنكينز-ونموذج بوكس

  حركيـة  المخرجات من خلال نماذج التشويش التي لا تحتوي أو لاتـضم عمليـة            

 مخرجات العملية مباشرةً    فيالتشويش  يؤثر   وبذلك فان من المفترض أن       )ديناميكية(

 كـون   ي وبعبارة أخرى أن نماذج خطأ المخرجات تتميز بان نموذج التشويش فيهـا           

 و )Nelles, 2001: (ومـن هـذه النمـاذج     عن نموذج العملية المحـددة  مستقلا

)Ljung and Söderström,1983(  
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  The Output Error model(OE)    نموذج خطأ المخرجات)أ 
 ذا تركيب واسع الاستخدام ومن الـسهولة        اً نموذج خطأ المخرجات نموذج    د يع    

 وأوسـع  واقعيـة    أكثـر تمثيله ضمن نماذج خطأ المخرجات التي غالباً ما تكـون           

 من نماذج خطأ المعادلة ذلك لان نماذج التشويش لا تتـضمن            بشكل أكثر  اًاستخدام

) المرشح )qA1 ويمكن وصف هذا النموذج من خلال، :-  

( )  46   ...                                                                                                            
)(
)(

ttt vu
qF
qBy +=

  -:يصبح بالشكل الآتيفلهذا النموذج  الأمثل أما المتنبأ

( ) ( )47   ....                                                                               
)(
)(1| tu

qF
qBtty =−

∧

يمثل من خلال الفرق بين مخرجات العمليـات          لهذا النموذج  خطأ التنبؤ ان   في حين 

 والمخرجات المقدرة ty) الحقيقية(
∧

ty يأتي وكما:- )Nelles, 2001(  

( )48   ...                                                                                
)(
)(

ttt u
qF
qBye −=

  Model The Box-Jenkines جنكنز     –نموذج بوكس ) ب 

جنكنز إلى مجموعة نماذج خطأ المخرجات الذي عرف        – نموذج بوكس          ينتمي

 OEويتميـز عـن نمـوذج     ،1970  عـام Box and Jenkies الباحثينمن قبل 

تمثيله من   ،ويمكن   ARMAبالمرونة من خلال ترشيح التشويش الأبيض بالمرشح        

  -:خلال المعادلة الآتية

( )49   ...                                                     
)(
)(

)(
)(

ttt v
qD
qCu

qF
qBy += 

  Applicationالتطبيق       .5

ومن خلال ما تم الاطلاع عليه والمشاكل التي واجهت الباحثين في عملية      

التشخيص فقد تولدت القناعة بضرورة اعتماد آلية يمكن إن توصل الباحثة إلى 

 يمكن باعتماد آلية للتراجع عن النموذج الذي اختيار النموذج المناسب أو أفضل ما

يتم اختياره أولا وفقاً لحزمة من المعايير ومن ثم تكون عملية التراجع مقيدة بحزمة 

من المعايير الإحصائية والهندسية ومعايير المعلومات لتكون أساسا قويا عن 

ن الاعتماد إ .مة الاقتراب من النموذج الأكثر ملاءالنموذج المختار في الوصول أو
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كان الهدف منه تجاوز بعض السلبيات التي تعاني منها على حزمة من المعايير 

بعض المعايير ، لذلك يكون الاعتماد عليها مجتمعة مما يمكن من توفر فرصة 

ويتم ذلك من  )2006حياوي،(انظر .كبيرة للنجاح في تشخيص النموذج الملائم

  :خلال

 Simulation Experiments           - :تجارب المحاكاة)   أ

       في التشخيص المتعاقب يكون من الضروري تحديث المعلمات مـع الـزمن            

ويبدأ من التشخيص خارج الخط لنماذج الأنظمة الحركيـة الخطيـة ،وباسـتخدام             

النماذج التي تم تشخيصها باستخدام آلية مقترحة لتشخيص العديـد مـن النمـاذج              

استخدام نماذج خطأ المعادلة ونماذج خطأ المخرجات       الحركية الخطية خارج الخط ب    

 نمـاذج تحقـق الـشروط       ةبرتب مختلفة في المحاكاة وتم الحصول منها على أربع        

والتـي   )2006حياوي،(الإحصائية والهندسية بعد عملية التراجع المقترحة من قبل         

  :يمكن توضيحها بالآتي

 rgs(random(سية تصادفية من إشارات طبيعية قياتوليد المدخلات والمخرجات .1

Gaussian signals باستخدام المولد  idinput وبعدد من المشاهدات  )n=500 (

 ،في حين تم توليد التشويش من إشارات طبيعيـة بتبـاين مقـداره              utوالمتمثلة بـ   

  مـشاهدة    n=500 ولــ    randn ووسط حسابي صفر باسـتخدام المولـد         0.04

 من البيانات المولدة مـن       ytصول على المخرجات    يتم الح  ومن ثم    etوالمتمثلة بـ   

 ) ARX( أحد النماذج الحركية الخطية الأربعة وليكن على سبيل المثـال نمـوذج         

 . MATLABوكما موضح في البرنامج الحاسوبي باستخدام نظام 

 .Zمج متجهي المدخلات والمخرجات في كائن واحد والمتمثل بـ د. 2

الجزء الأول يستخدم لتقدير المعلمات ويعرف بكـائن        : تقسيم الكائن إلى جزأين     .3

 ، والجزء الثاني يخصص لاختبار Ze والمتمثل بـ Estimation Objectالتقدير 

 والمتمثل بـ Validation Object ويعرف بكائن الشرعية الملائمشرعية النموذج 

Zv. 

 صـفر   تحويل كل من كائن التقدير وكائن الشرعية إلى كائن ذي وسط حسابي           . 4

 .وذلك لتحويل القياسات الخام للمدخلات والمخرجات إلى قياسات متسقة 
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 الاستجابة النبضية ودالة الارتباط أسلوبي باستخدام nkتحديد زمن التأخير . 5

 .من المدخلات الى المخرجات في تحديد زمن التأخير التقاطعي

ن معلمات النموذج  تشخيص النماذج الأربعة بطريقة توافقية لكل رتبة معلمة م. 6

من خلال الصيغ  العامة لهذه النماذج  وباستخدام أسلوب المربعات الصغرى، ويتم 

 -:تحديد النموذج الأفضل الذي يحقق الشروط الآتية 
 

التحقق من توفر الشروط الإحصائية من حيث عدم معنوية بواقي   - أ

المخرجات فضلاً عن عدم وجود ارتباط معنوي بين المدخلات وبواقي 

 .المخرجات

  ،خطأ التنبؤ النهائيAICاقل ما يمكن من معايير المعلومات ،معيار اكاكي   - ب

FPE  ودالة الخسارة Loss Function. 

 والأقطاب  Zerosاستقرارية النموذج وذلك بملاحظة مواقع الاصفار  - ت

Poles  في دائرة الوحدة Unit Circle ومن خلال دالة الاستجابة 

  .النبضية

 المولدة   مقارنة المخرجات   - ث
∧

iy         مع المخرجات  المخزونة في كائن الشرعية  

من خلال حساب النسبة المئوية للمطابقة والملاءمة بينهما مـن خـلال            

  ).41(المعادلة 

لكل رتبة نموذج إلى أن يتم الحصول علـى         )  ث   –أ  (تعاد الخطوات من      - ج

مة ستقرارية وملاء اأفضل نموذج لكل من النماذج الأربعة بحيث يعطي         

 .جيدة وقيم قليلة لمعايير المعلومات وتحقق للشروط الإحصائية

اختيار أفضل نموذج من بين النماذج الأربعة التي تم تشخيصها في الخطـوة             .   7 

  .اعتماداً على نفس المعايير) 6(

بعد اختيار النموذج ومن اجل الوصول إلى النموذج الذي تم توليد البيانـات             .   8 

ه ،فقد تم اعتماد أسلوب التراجع عن النموذج الأفضل الذي تـم اختيـاره              من

 وصولا   ضوء تحقق حزمة المعايير لنماذج ذات معلمات اقل         في )7(بالخطوة

  .إلى النموذج المطابق أو اقرب ما يمكن للنظام المراد تشخيصه 
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 ,BJ, OE لبقية النمـاذج الحركيـة الخطيـة وهـي    ) 8-1(تعاد الخطوات .    9

ARMAX.  

 في هذا البحث سيتم تحديث معلمات أفضل النماذج التي تم الحصول عليهـا مـن               

التشخيص خارج الخط والمقارنة بين النماذج التي تم الحصول عليها قبـل وبعـد              

  -: همانهجين من خلال BJعملية التراجع باستثناء نموذج 

  ).0.99-0.95( باستخدام عامل التغاضي الذي تتراوح قيمته بين -:أولا

  ARXنموذج ) 1:    نماذج خطأ المعادلة ويشمل النموذجين •
   باستخدام عامل التغاضي ARX لنموذج on-lineيوضح معايير التشخيص ):1(جدولال

 النموذج قبل التراجع  النموذج بعد التراجع

ARX(2,2,2)  ARX(2,8,2) 
  

fitting cross resid  fitting cross resid f.f. 

  0.95  عشوائية  مرتبطة  79.48  ير عشوائيةغ  مرتبطة  79.75

  0.96  عشوائية  مرتبطة  79.85  عشوائية  مرتبطة  79.92

  0.97  عشوائية  مرتبطة  80.22  عشوائية  مرتبطة  80.10

  0.98  عشوائية  غير مرتبطة  80.61  عشوائية  غير مرتبطة  80.26

  0.99  عشوائية  غير مرتبطة  81.01  عشوائية  غير مرتبطة  80.46

 تكون أخطاؤه عـشوائية     ARXأن نموذج  خطأ المعادلة      ) 1( الجدول   نلاحظ من   

 )0.99و 0.98( القيمتين لاسيمالتغاضي قريبة من الواحد عندما تكون قيمة عامل ا

ونسبة مطابقة    et وبواقي المخرجاتut عدم وجود ارتباط بين المدخلات فضلا عن

 المتعاقب هو الرسم الزمني     جيدة وبما أن المعيار الأكثر تعويلا علية في التشخيص        

 قبل عملية   ARXيوضح الرسم الزمني لنموذج     ) 1(لمعلمات النموذج عليه فالشكل     

 يمكن ملاحظة ثبوت معلمات النموذج أي أنها تستقر مع الـزمن             وبعدها اذ  التراجع

بشكل مناسب مع رتب النموذج الذي تم اختياره بعد عملية التراجع أفضل مما هي              

 0.99نموذج قبل عملية التراجع وعندما تكون قيمة عامل التغاضي     عليه من رتب ال   

  -:وكالآتي
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    ARMAXنموذج )  2 
   باستخدام عامل التغاضي ARMAX لنموذج on-lineيوضح معايير التشخيص ):2(جدولال

 النموذج قبل التراجع  النموذج بعد التراجع

ARMAX(2,2,2,2)  ARMAX(2,6,2,2) 
  

Fitting cross resid fitting cross resid f.f. 

 0.95  غير عشوائية  مرتبطة  76.31 غير عشوائية  مرتبطة  78.06

 0.96  غير عشوائية  مرتبطة  77.56 غير عشوائية  مرتبطة  78.28

 0.97  غير عشوائية  مرتبطة  78.31  عشوائية  مرتبطة  78.49

 0.98  غير عشوائية  غير مرتبطة  78.26  عشوائية  غير مرتبطة  78.74

 0.99  غير عشوائية  مرتبطة  78.67  عشوائية  غير مرتبطة  79.13

ياره بعد عملية    الذي تم اخت   ARMAXنموذج    اخطاء  ان  ) 2(  نلاحظ من الجدول    

 عشوائية عندما تكون قيمة عامل التغاضي قريبة من الواحد أي عنـد     التراجع تكون 

مـدخلات وبـواقي    عدم وجود ارتباط بـين ال فضلا عن) 0.99و 0.98(القيمتين 

المخرجات ونسبة مطابقة جيدة في حين يفشل النمـوذج المستحـصل عليـه قبـل               

التراجع في تحقيق الشروط الإحصائية عند كل قيم عامل التغاضي وهـذه النتيجـة              

كحجـر  ) 2006حيـاوي، (تشكل نجاحا لأسلوب آلية التراجع المقترحة من قبـل          

لرسم الزمني لمعلمات هذا النمـوذج  الأساس للتعامل مع التشخيص على الخط ،أما ا 

 0.99  بالتشخيص المتعاقب مع  عامل التغاضيARXالرسم الزمني لمعلمات نموذج ) : 1(الشكل 
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فنلاحظ  ثبوتها أي أنها تستقر مع الزمن بشكل مناسب بعد عملية التراجع افـضل               

    -:يبين ذلك) 2(مما هي عليه قبل عملية التراجع وبشكل واضح ، والشكل 

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  
 

 :  نماذج خطأ المخرجات وتشمل النموذجين  •

    OEنموذج ) 1  
  باستخدام عامل التغاضيOE لنموذج on-lineيير التشخيص يوضح معا):3(جدولال

 النموذج قبل التراجع  النموذج بعد التراجع
OE(2,2,2)  OE(2,5,2) 

  

fitting cross resid fitting cross resid f.f. 

   مرتبطة  80.75
   مرتبطة  80.91 عشوائية

  0.95 عشوائية

  0.96 عشوائية  مرتبطة  81.17 عشوائية  غير مرتبطة  81.13
  0.97 عشوائية  مرتبطة  81.39 عشوائية  غير مرتبطة  81.31
  0.98 عشوائية غيرمرتبطة  81.61 عشوائية  غير مرتبطة  81.47

غير   81.94 عشوائية  غير مرتبطة  81.77
  0.99 عشوائية  مرتبطة
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 بالتشخيص المتعاقب مع عامل التغاضي ARMAXالرسم الزمني لمعلمات نموذج) :2(الشكل 

 -b نموذجARMAX(2,2,2,2)التراجع بعد عملية   -a نموذج ARMAX(2,6,2,2)قبل عملية التراجع  
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 تكون عـشوائية    OE نموذج  خطأ المخرجات       اخطاء نلاحظ ان ) 3( من الجدول   

 0.98(عامل التغاضي قريبة مـن الواحـد أي عنـد القيمتـين     عندما تكون قيمة 

رجـات ونـسبة     عدم وجود ارتباط بين المدخلات وبواقي المخ       فضلا عن ) 0.99و

يوضـح الرسـم الزمنـي      ) 3(، والـشكل     وبعدها عملية التراجع مطابقة جيدة قبل    

تـم  لمعلمات هذا النموذج فنلاحظ  أنها تستقر مع الزمن وان معلمات النموذج الذي              

 تميز  فضلا عن اختياره بعد عملية التراجع أفضل مما هي عليه قبل عملية التراجع            

النموذج بعد التراجع بالعدد القليل لعدد المعلمات قياسا للنموذج قبل التراجع وهـي             

  .ميزة تكررت مع كل النماذج التي تم اختيارها بعد عملية التراجع

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  
  

  )0.0001,0.001,0.01( وقيم التغاير استخدام مرشح كالمن:  ثانياً 
  

   ARXنموذج )  1   -:نماذج خطأ المعادلة  •
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  باستخدام مرشح كالمنARX  لنموذج on-lineيوضح معايير التشخيص ):4(جدولال

 النموذج قبل التراجع  النموذج بعد التراجع

ARX(2,2,2)  ARX(2,8,2) 
  

fitting cross resid fitting cross resid k.f. 

  0.01غير عشوائية   مرتبطة  77.03 غير عشوائية  مرتبطة  77.44

  0.001  عشوائية  مرتبطة  79.92  عشوائية  مرتبطة  79.89

  0.0001  عشوائية غير مرتبطة  80.94  عشوائية غير مرتبطة  80.4

  

  

ا تكون قيمـة    تكون عشوائية عندم   ARXنموذج    اخطاء  إن  ) 4(نلاحظ من الجدول    

 عدم وجود ارتباط بين المدخلات وبواقي المخرجات        ضلا عن ف) 0.0001(التغاير  

ونسبة مطابقة جيدة ،وبما أن المعيار الأكثر تعويلاً علية في التـشخيص المتعاقـب               

يوضـح الرسـم الزمنـي      ) 4(هو الرسم الزمني لمعلمات النموذج ، عليه فالشكل         

التراجـع   التي تستقر مع الزمن  بشكل ملائم قبـل عمليـة             ARXلمعلمات نموذج   

إلا أن النموذج بعد التراجع يتصف بقلة عدد معلماته قياسا للنمـوذج قبـل              وبعدها  

  .التراجع
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   ARMAXنموذج . 2
   باستخدام مرشح كالمنARMAX لنموذج on-lineيوضح معايير التشخيص ):5(جدولال

 النموذج قبل التراجع  النموذج بعد التراجع

ARMAX(2,2,2,2)  ARMAX(2,6,2,2) 
  

fitting cross resid fitting cross resid k.f. 

  0.01 غير عشوائية  مرتبطة  70.03  عشوائية  مرتبطة  76.56

  0.001 غير عشوائية  مرتبطة  78.19 غير عشوائية  مرتبطة  78.37
  0.0001 غير عشوائية  مرتبطة  67.00 غير عشوائية  غير مرتبطة  79.13

  

 لا  0.0001 مرشح كالمن مـع قيمـة تغـاير          نلاحظ أن استخدام  ) 5(من الجدول   

نحصل منه على نموذج يحقق الشروط الإحصائية من حيث عشوائية الأخطاء وعدم            

لرسـم  وجود ارتباط بين المدخلات وبواقي المخرجات لأفـضل نمـوذج ،إلا أن ا            

ثبت مع الزمن للنموذج الذي تم اختياره بعـد عمليـة   ي الزمني لمعلمات النموذج بدأ 

يوضـح  ) 5(الشكل  فضل مما هي عليه مع النموذج قبل عملية التراجع و         التراجع أ 

) 0.0001 ,0.001 ,0.01(وحسب قيم التغاير وبعدها عملية التراجع النماذج قبل 

 نلاحظ أن أفضل نموذج هو النموذج الخاص بعد عملية التراجع الذي تستقر فيه              اذ

ن أن أخطاء هذا النمـوذج       بالرغم م  0.0001المعلمات مع الزمن عند قيمة التغاير       

  .غير عشوائية ولكن مع تحقق عدم وجود ارتباط بين المدخلات وبواقي المخرجات
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  OEنموذج ) 1نماذج خطأ المخرجات    •
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  بعد التراجعARMAX (2,2,2,2)نموذج   قبل التراجعARMAX (2,6,2,2)نموذج 

 باستخدام مرشح كالمن بقيم تغاير مختلفة هي ARMAXالرسم الزمني لمعلمات نموذج) :5(الشكل

  قبل وبعد التراجع)0.0001 ,0.001 ,0.01(
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   باستخدام مرشح كالمنOE لنموذج on-lineيوضح معايير التشخيص ):6(جدولال
 تراجعالنموذج قبل ال  النموذج بعد التراجع

OE(2,2,2)  OE(2,5,2) 
  

fitting cross resid fitting cross Resid k.f. 

  0.01  غير عشوائية  مرتبطة  74.24  غير عشوائية  مرتبطة  76.16

  0.001  غير عشوائية  مرتبطة  79.12  غير عشوائية  مرتبطة  79.77
  0.0001  عشوائية  غير مرتبطة  81.67  عشوائية  غير مرتبطة  81.63

 يحقق الشروط الإحصائية  OEانه تم الحصول على نموذج) 6(الجدول نلاحظ من 

  ونلاحظ مـن الرسـم الزمنـي         ه في حالتي قبل التراجع وبعد     0.0001مع تغاير   

لمعلمات النموذج أن المعلمات تستقر مع الزمن للنموذج الذي حصلنا عليـه بعـد              

  ) .6(عملية التراجع أفضل من نموذج قبل التراجع كما في الشكل 

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

             دراسة حالة) ب

  يتم الآن تطبيـق  Ljung (1999)باستخدام البيانات المشخصة من قبل العالم      

 ARXالتشخيص المتعاقب على أفضل نموذج تم الحصول عليـه وهـو نمـوذج              

  -:يات كانت النتائج كما ياذدام عامل التغاضي ومرشح كالمن وباستخ

  

  

 بالتشخيص المتعاقب باستخدام مرشح كالمن مع تغاير OEالرسم الزمني لمعلمات نموذج) :6(شكل ال
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 يباستخدام عامل التغاض -1
 باستخدام عامل التغاضي لبيانات العالم  ARX لنموذج on-lineيوضح معايير التشخيص ):7(جدولال

Ljung (1999) 

  النموذج قبل التراجع  النموذج بعد التراجع
ARX(3,2,3)  ARX(7,5,3) 

  

fitting cross resid  fitting cross resid f.f. 
  0.95  عشوائيةغير   مرتبطة  84.38  عشوائية  غير مرتبطة  88.67
  0.96  غير عشوائية  مرتبطة  72.11  عشوائية  مرتبطة  88.86
  0.97  غير عشوائية  غير مرتبطة  85.75  عشوائية  مرتبطة  88.68
  0.98  غير عشوائية  غير مرتبطة  87.04  عشوائية  مرتبطة  88.44
  0.99  عشوائية  غير مرتبطة  87.96  عشوائية  مرتبطة  88.52

 أفضل أخطاء عشوائية للنموذج قبل عملية التراجع كـان          نلاحظ أن ) 7(من الجدول       

 في حين انه عند نفس قيمة عامل التغاضي كان هنالـك  0.99عند قيمة عامل التغاضي    

ارتباط بين المدخلات وبواقي مخرجات النظام وعند التخلـف الخـامس تحديـدا إلا أن               

لمعلمـات النمـوذج    المعيار الأكثر أهمية في التشخيص المتعاقب وهو الرسم الزمنـي           

يوضــح ثبــات معلمــات النمــوذج بعــد عمليــة ) 7(النهــائي وكمــا فــي الــشكل 

 .ARX(7,5,3) أفضل من نموذج قبل عملية التراجع  ARX(3,2,3)التراجع
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  باستخدام مرشح كالمن. 2
  

  

يانات  باستخدام مرشح كالمن لبARX لنموذج on-lineيوضح معايير التشخيص ):8(جدولال

  Ljung (1999)العالم 

 

 النموذج قبل التراجع  النموذج بعد التراجع

ARX(3,2,3)  ARX(7,5,3) 
  

fitting cross resid fitting cross resid k.f. 

  0.01  غير عشوائية  مرتبطة  85.84  غير عشوائية  مرتبطة  87.58
  0.001  عشوائية  غير مرتبطة  87.19  عشوائية  غير مرتبطة  89.62
  0.0001  عشوائية  غير مرتبطة  87.5  عشوائية  غير مرتبطة  88.75

  

ه عشوائية  ؤ تكون أخطا  اأن قيمة التغاير التي تعطي نموذج     ) 8(نلاحظ من الجدول    

 0.001وعدم وجود أي ارتباط تقاطعي بين المدخلات وبواقي المخرجات هي عند            

=R1 0.0001 و=R1      ة المطابقـة   إلا أن نـسب   وبعدها  عملية التراجع      للنماذج قبل

كانت للنموذج بعد عملية التراجع أفضل مما هي عليه قبل عملية التراجـع وعنـد               

قلـة عـدد     فضلا عن  0.001قيمتي التغاير وأن أفضل مطابقة كانت عند التغاير         

معلمات النموذج بعد عملية التراجع وبالرجوع إلى المعيار الأكثر تعويلاً عليه فـي             

لزمني لمعلمات النموذج المشخص يتبين من الشكل       التشخيص المتعاقب وهو الرسم ا    

ثبات معلمات النموذج مع الزمن للنموذج الذي تم اختياره بعد عملية التراجع عـن              

  .ذاك الذي تم اختياره قبل عملية التراجع 
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            The Discussion and Results -:المناقشة والنتائج. 6

حركية الخطية التـصادفية المكيفـة أو مـا يعـرف                عند تشخيص الأنظمة ال   

بالتشخيص على الخط لأفضل نماذج خطية كانت النتـائج التـي حـصلنا عليهـا               

  -:كالآتي

  

  

  

  

  

  

 الآلية التي سبق للباحث اقتراحها من خلال عملية التراجع في سبيل الوصول             إن.1

لخط وذلك  إلى أفضل نموذج مثلت الحجر الأساس في نجاح عملية التشخيص على ا           

 وبعـدها   عند المقارنة بين النتائج للنماذج التي تم تحديدها قبـل عمليـة التراجـع             

  .)2006حياوي،(

  

  

  باستخدام مرشح كالمن بقيم تغاير مختلفةARXالرسم الزمني لمعلمات نموذج): 8(الشكل

 Ljung (1999) التراجع لبيانات  عمليةقبل وبعد) 0.0001 ,0.001( هي 

  قبل التراجعARX (7,5,3)نموذج   بعد التراجعARX (3,2,3)نموذج 
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  تجارب المحاكاة      )    أ 

 بعد عملية   ARX(2,2,2)حقق نموذج الانحدار الذاتي مع مدخلات إضافية         .1

قيمـة  التراجع نتائج ايجابية للشروط الإحصائية عند استخدام عامل التغاضي ب     

 من حيث عشوائية الأخطاء وعدم وجود ارتباط تقاطعي معنوي بـين            0.99

،أمـا عنـد    )  1(والـشكل   ) 1(المدخلات وبواقي المخرجات انظر الجدول      

  فقد حقق هذا النموذج الشروط       0.0001استخدام مرشح كالمن وبقيمة تغاير      

تناسـب   واستقرارية للمعلمات بشكل م    80.4الإحصائية أيضا وبنسبة مطابقة     

 ).4(والشكل ) 4(مع الزمن انظر الجدول 

  

فيما يخص نموذج الانحدار الذاتي والمتوسطات المتحركة مـع مـدخلات            .2

  ARMAX(2,2,2,2) فقد حقق هذا النمـوذج بالمعلمـات         ARMAXإضافية  

بعد عملية التراجع نتائج ايجابية للشروط الإحصائية أيضا عند استخدام عامل           

ن حيث عشوائية الأخطاء وعـدم وجـود ارتبـاط           م 0.99التغاضي وبقيمة   

الاسـتقرار   فـضلا عـن   تقاطعي معنوي بين المدخلات وبواقي المخرجات       

الزمني لمعلمات النموذج بعد التراجع كانت أفضل مما هي عليه قبل التراجع            

،أما عنـد اسـتخدام     ) 2(والشكل  ) 2( ،انظر الجدول    79.13وبنسبة مطابقة   

 فقد تبين عدم تحقق الشروط الإحـصائية        ARMAXمرشح كالمن مع نموذج     

وبقيم التغاير المختلفة من حيث عشوائية الأخطاء وعدم وجود ارتباط تقاطعي           

معنوي بين المدخلات وبواقي المخرجات،إلا أن الرسـم الزمنـي لمعلمـات            

 ـ  كا0.0001النموذج عند قيمة التغاير      ون أفضل بعد عملية التراجع ممـا ه

 ).5(والشكل ) 5(ظر الجدول عليه قبل التراجع ان

 فقد حقق الشروط الإحصائية مـن       OEأما بالنسبة لنموذج خطأ المخرجات       .3

حيث عشوائية الأخطاء وعدم وجود ارتباط تقاطعي معنوي بـين المـدخلات     

وبواقي المخرجات وباستقرار زمني ملائم لمعلمـات النمـوذج مـع عامـل             

،كمـا حقـق هـذا      ) 3 (والشكل) 3( ،انظر الجدول    0.99التغاضي وبقيمة   

النموذج الشروط الإحصائية أيضا واستقرارية المعلمات مـع الـزمن عنـد            
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والـشكل  ) 6( ،انظر الجـدول     0.0001استخدام مرشح كالمن وبقيمة تغاير      

)6.( 

لوحظ من خلال إجراء العديد من تجارب المحاكاة بأنه كلما اقتربـت قـيم               .4

نماذج تحقق الاسـتقرارية    عامل التغاضي من الواحد كانت أفضل في إعطاء         

لمعلمات النموذج مع الزمن بينما في حالة مرشح كالمن فإنه كلما قلت قيمـة              

التغاير بحيث تقترب من الصفر كانت استقرارية معلمات النموذج مع الـزمن    

 .أفضل في معظم النماذج

  دراسة الحالة) ب 

 الـذي   ARX(3,2,3)باستخدام نموذج الانحدار الذاتي مع مدخلات إضافية         .1

  أي بعد عمليـة   Ljung(1999)تم تشخيصه بالآلية المقترحة على بيانات 

التراجع والذي حقق الشروط الإحصائية وبتطبيق التشخيص المتعاقب مـع          

عامل التغاضي فقد تم الحصول على نموذج بأخطـاء عـشوائية وبوجـود      

ارتباط تقاطعي معنوي بين المدخلات وبواقي المخرجـات عنـد التخلـف            

 إلا  88.52امس وهذا يمكن قبوله إحصائيا علما أن نسبة المطابقة كانت           الخ

 أفضل بعد استخدام آلية التراجع       الزمني لاستقرارية المعلمات كان    أن الرسم 

 ).7(والشكل ) 7(للنموذج مما كان عليه قبل التراجع ،انظر الجدول

  مع النمـوذج الأفـضل     0.0001عند استخدام مرشح كالمن وبقيمة تغاير        .2

  فقـد حقـق    ARX(3,2,3)الذي تم الحصول عليه بعد عملية التراجـع  

الشروط الإحصائية واستقرارية المعلمات مع الزمن وبشكل أفضل مما هي          

 ).8(والشكل ) 8(عليه قبل استخدام الآلية المقترحة،انظر  الجدول 

  الـذي تـم      ARX(3,2,3)عند استخدام مرشح كالمن مع النموذج الأفضل       .3

د عملية التراجع فان استقرارية المعلمات كانت أفضل مع عامـل   اختياره بع 

 .التغاضي مما هي عليه مع مرشح كالمن لنفس النموذج
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