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Περίληψη
Ο διαβήτης  είναι μια πολύ σοβαρή μακροχρόνια ασθένεια από την οποία πάσχουν εκατομμύρια άνθρωποι σε ολόκληρο τον κόσμο.  Κατά συνέπεια, η έρευνα σχετικά με τη διάγνωση και τη θεραπεία της αποτελεί πρωταρχική μέριμνα για τους επιστήμονες. Ως προς αυτό, η μοντελοποίηση του συστήματος ελέγχου της συγκέντρωσης της γλυκόζης στο αίμα, αποτελεί βασική προτεραιότητα της έρευνας για δύο λόγους: Πρώτον, η εκτίμηση των παραμέτρων ενός μοντέλου που προσομοιώνει τη συμπεριφορά του συστήματος μπορεί να αξιοποιηθεί για τη διάγνωση της πάθησης και των ειδικών χαρακτηριστικών της και, κατά δεύτερον, γνώση του μοντέλου θα βοηθήσει καταλυτικά στη θεραπεία της ασθένειας με την κατασκευή ενός αυτοματοποιημένου συστήματος έλεγχου του σακχάρου (που συχνά αναφέρεται ως τεχνητό πάγκρεας).


Οι περισσότερες δημοφιλείς προσπάθειες μοντελοποίησης του συστήματος προτείνουν την προσέγγιση του συστήματος από γραμμικά, στάσιμα μοντέλα μίας εισόδου (συγκέντρωση ινσουλίνης) και μίας εξόδου (συγκέντρωση γλυκόζης). Στην παρούσα εργασία, εισάγεται και μελετάται ένα μη γραμμικό, περίπου στάσιμο παραμετρικό μοντέλο μίας εισόδου και μίας εξόδου. Συγκεκριμένα, το μοντέλο αποτελείται από 2 συμμετρικά τμήματα στα οποία η είσοδος αρχικά φιλτράρεται από ένα γραμμικό σύστημα, η έξοδος του οποίου απεικονίζεται μη γραμμικά στην έξοδο του τμήματος, ενώ η έξοδος του συστήματος προκύπτει από την άθροιση των εξόδων των 2 τμημάτων κα μιας σταθεράς.

Σκοπός μας είναι η μελέτη της δυνατότητας εκτίμησης των παραμέτρων από θορυβώδεις μετρήσεις, διαδικασία θεμελιώδης τόσο για τη διάγνωση της αρρώστιας όσο και για τον έλεγχο της γλυκόζης σε επιθυμητά επίπεδα. Στο πλαίσιο αυτό, εξετάζουμε και εφαρμόζουμε τεχνικές εκτίμησης για μη γραμμικά συστήματα με βάση το κριτήριο των ελαχίστων τετραγώνων καθώς και τη χρησιμότητα τροποποίησης του μοντέλου. Εκτός από τους δημοφιλείς αλγορίθμους που υπάρχουν στη βιβλιογραφία (Gauss-Newton, Levenberg-Marquardt, Extended Kalman Filtering) υλοποιούμε και μελετούμε υβριδικά σχήματα προσαρμοσμένα στην περίπτωσή μας και παραθέτουμε τα διάφορα αποτελέσματα που προέκυψαν, καθώς και τα συμπεράσματα για τις δυσκολίες και τις δυνατότητες εκτίμησης, όπως προκύπτουν από τη συγκριτική ανάλυση των αποτελεσμάτων αυτών.

Η συγγραφή της παρούσας διπλωματικής εργασίας έγινε υπό την επίβλεψη του κ. Γεώργιου Παπαβασιλόπουλου, καθηγητή Ε.Μ.Π., τον οποίο θα ήθελα να ευχαριστήσω θερμά για την υποστήριξη και τις εύστοχες παρατηρήσεις του όλο αυτό το διάστημα. Επιπλέον, οφείλω να αναφέρω την καθοριστική συνεισφορά του κ. Βασίλη Μαρμαρέλη, καθηγητή στο πανεπιστήμιο USC, ο οποίος παρείχε όχι μόνο τα βασικά στοιχεία της μοντελοποίησης, αλλά και σημαντικές πληροφορίες σχετικά με την πρακτική του προβλήματος καθοδηγώντας με στην πρωτόγνωρη αυτή περιοχή έρευνας.
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Abstract
Diabetes is a pretty severe long lasting disease which millions of people around the world suffer from. In consequence, the research related with its diagnosis and cure constitutes principal care for the scientists. As far as this is concerned, the modeling of the system controlling the glucose concentration in blood, constitutes a fundamental priority of the research in the filed for two reasons: Firstly, the parameter estimation of a model that simulates the behavior of the system may be reclaimed for the diagnosis of the disease and its special features and, secondly, knowledge of the model will contribute significantly to the illness cure by means of the development of  an automated glucose control system (which is frequently referred to as artificial pancreas).
The majority of the famous systems modeling efforts suggest the system’s approximation with linear, stationary models of a single input (insulin infusions) and a single output (glucose concentration). In the present work, we introduce and study a nonlinear, quasi stationary parametric model of single input and single output (SISO). In particular, the model consists of 2 symmetric compartments in which the input is initially filtered by a linear system, whose output is transformed in a nonlinear way in the compartment’s output, whilst the system output results from the summation of the 2 compartments’ outputs and a constant offset.

Our purpose is to study the potential of parameter estimation from noisy measurements, a fundamental process for both the disease diagnosis and the control of glucose in desirable levels. In this context, we examine and apply estimation techniques for nonlinear systems based on the least squares criterion and, additionally, the usefulness of modifying the initial model. Apart from the popular algorithms one can find in bibliography (Gauss-Newton, Levenberg-Marquardt, Extended Kalman Filtering), we shall study and implement hybrid schemes adjusted in our case and cite the various results, together with conclusions about the estimation difficulties and possibilities, as they emerged from the comparative analysis of these results.

The composition of the present diploma thesis has been fulfilled under the supervision of Dr. George Papavassilopoulos, professor of NTUA, whom I would like to thank cordially for his support and wise observations during the last months. Additionally, I want to aknowledge the substantial contribution of Dr. Vasilis Marmarelis, professor of USC, who provided me not only with the fundamental modeling resources, but also with important information related with practical issues, guiding my first steps to this research area.

Nikolaos M. Freris
Keywords
Diabetes
Insulin
Glucose
Parameter Estimation
Nonlinear system
Nonlinear model

SISO system
ΠΕΡΙΕΧΟΜΕΝΑ
	Ενότητα


	
	
	σελ.

	1
	
	Εισαγωγή


	13

	
	1.1
	Ορισμός του Διαβήτη
	13

	
	1.2
	Είδη του Διαβήτη
	15

	
	1.3
	Συμπτώματα του Διαβήτη
	17

	
	1.4
	Στατιστικά για το Διαβήτη
	18

	
	1.5
	Ανασκόπηση της περιοχής
	19

	
	1.6
	Σκοπός της έρευνας


	22

	2
	
	Μαθηματικό Μοντέλο

	23

	
	2.1
	Μοντέλο και ορισμοί
	23

	
	2.2
	Ισοδύναμη μορφή μοντέλου
	25

	
	2.3
	Εκτίμηση των «πραγματικών» παραμέτρων
	27

	
	2.4
	Ορολογία
	30

	
	2.5
	Τροποποίηση του μοντέλου
	32

	
	2.6
	Παρατηρήσεις - Σχόλια

	35

	3
	
	Εκτίμηση Παραμέτρων


	43

	
	3.1
	Ορισμός του πρακτικού προβλήματος
	44

	
	3.2
	Κατηγοριοποίηση αλγορίθμων εκτίμησης

	46

	
	3.3
	Εκτίμηση παραμέτρων γραμμικού συστήματος
	48

	
	3.4
	Ακολουθιακή εκτίμηση παραμέτρων γραμμικού συστήματος
	50

	
	3.5
	Μέθοδοι εκτίμησης παραμέτρων μη γραμμικού συστήματος
α) Ορισμός του προβλήματος

β)Γενική μορφή επαναληπτικών αλγορίθμων επίλυσης του μη γραμμικού προβλήματος 

γ)Μέθοδος της βαθύτατης καθόδου

δ)Μέθοδος Gauss-Newton
ε)Μέθοδος Levenberg-Marquardt

	53
53
55
56
57
58


	
	3.6
	Ακολουθιακή εκτίμηση παραμέτρων μη γραμμικού συστήματος – Εκτεταμένο φίλτρο Kalman
	59

	
	3.7
	Υπολογισμός ποσοτήτων για το σύστημα που εξετάζουμε


	61

	4
	
	Αποτελέσματα

	67

	
	4.1
	Βασικά Χαρακτηριστικά
	67


	
	4.2
	Εκτελέσεις 
	69

	
	4.3
	Συμπεράσματα

	100

	5
	
	Κώδικας σε Matlab

	103

	
	5.1
	Έκδοση 1η  
	104

	
	5.2
	Έκδοση 2η

	195

	6
	
	Βιβλιογραφία


	259

	
	6.1
	Βιβλία
	259

	
	6.2
	Δημοσιεύσεις (papers)
	259

	
	6.3
	Διαδικτυακές ιστοθέσεις (websites)
	260


Κατάλογος Σχημάτων
	Ενότητα


	
	
	σελ.

	2
	
	Μαθηματικό Μοντέλο


	23

	
	2.1


	Σχήμα 2.1

	25

	
	2.4


	Σχήμα 2.2


	31

	
	2.5


	Σχήμα 2.3


	34

	
	2.6


	Σχήμα 2.4
	37

	
	
	Σχήμα 2.5
	38

	
	
	Σχήμα 2.6
	39

	
	
	Σχήμα 2.7
	40

	
	
	Σχήμα 2.8


	41

	4
	
	Αποτελέσματα


	67

	
	4.2


	Σχήμα 4.1
	70

	
	
	Σχήμα 4.2

	76

	
	
	Σχήμα 4.3
	78

	
	
	Σχήμα 4.4
	79

	
	
	Σχήμα 4.5
	81

	
	
	Σχήμα 4.6
	83

	
	
	Σχήμα 4.7
	84

	
	
	Σχήμα 4.8
	85

	
	
	Σχήμα 4.9
	87

	
	
	Σχήμα 4.10
	88

	
	
	Σχήμα 4.11
	89

	
	
	Σχήμα 4.12
	90

	
	
	Σχήμα 4.13
	91

	
	
	Σχήμα 4.14
	92

	
	
	Σχήμα 4.15
	94

	
	
	Σχήμα 4.16
	95

	
	
	Σχήμα 4.17
	97

	
	
	Σχήμα 4.18
	99


Κατάλογος Πινάκων
	Ενότητα


	
	
	σελ.

	2
	
	Μαθηματικό Μοντέλο


	23

	
	2.3


	Πίνακας 2.1
	28

	
	
	Πίνακας 2.2
	28

	
	
	Πίνακας 2.3


	29

	
	2.5


	Πίνακας 2.4


	34

	
	2.6


	Πίνακας 2.5
	36

	
	
	Πίνακας 2.6
	38


	
	
	Πίνακας 2.7
	39

	
	
	Πίνακας 2.8
	40

	
	
	Πίνακας 2.9


	41

	4
	
	Αποτελέσματα


	67

	
	4.2


	Πίνακας 4.1
	71

	
	
	Πίνακας 4.2
	72

	
	
	Πίνακας 4.3
	73

	
	
	Πίνακας 4.4


	74

	
	
	Πίνακας 4.5
	75

	
	
	Πίνακας 4.6
	77

	
	
	Πίνακας 4.7
	80

	
	
	Πίνακας 4.8
	82

	
	
	Πίνακας 4.9
	89

	
	
	Πίνακας 4.10
	91

	
	
	Πίνακας 4.11
	93

	
	
	Πίνακας 4.12
	96

	
	
	Πίνακας 4.13
	98

	
	
	Πίνακας 4.14
	100


1. Εισαγωγή

Στο κεφάλαιο αυτό συνοψίζουμε τα κύρια χαρακτηριστικά του διαβήτη και παρέχουμε στοιχεία για τη σοβαρότητα της πάθησης αυτής καθώς και τη μεγάλη της έκταση στο σύγχρονο κόσμο. Επίσης, επιχειρούμε και μια σύντομη ανασκόπηση στην έρευνα και τις δυσκολίες αυτής με σκοπό να αναδείξουμε τη σπουδαιότητα αυτής και την ανάγκη για όσο το δυνατόν ακριβέστερη μοντελοποίηση. Συγκεκριμένα, στην πρώτη παράγραφο παραθέτουμε τα κύρια χαρακτηριστικά  του διαβήτη ως ασθένεια ενώ στη δεύτερη περιγράφουμε τα διάφορα είδη αυτού. Στην τρίτη παράγραφο συνοψίζονται τα συμπτώματα του διαβήτη ενώ στην τέταρτη κάποια βασικά στατιστικά που δίνουν μια ιδέα της έκτασης του προβλήματος. Τέλος, στην πέμπτη ενότητα επιχειρείται μια σύντομη ανασκόπηση στην περιοχή της έρευνας που γίνεται για τη διάγνωση του προβλήματος και αντιμετώπισή του. Δεν εστιάζουμε στις ιατρικές μελέτες, καθώς κάτι τέτοιο ξεφεύγει καθαρά από τους στόχους της παρούσας εργασίας, αλλά μόνο στις προσπάθειες που βασίζονται στη μοντελοποίηση και τον έλεγχο του συστήματος.
1.1
Ορισμός του Διαβήτη


Ο διαβήτης (diabetes) (ή σακχαρώδης διαβήτης (diabetes mellitus) όπως είναι η πλήρης επιστημονική ονομασία του) είναι μια σοβαρή μακροχρόνια ασθένεια η οποία χαρακτηρίζεται από αυξημένη συγκέντρωση γλυκόζης στο αίμα. Η κατάσταση αυτή που αναφέρεται συχνά και ως υπεργλυκαιμία, οφείλεται σε δυσλειτουργία που αφορά τη μειωμένη παραγωγή ινσουλίνης από τον οργανισμό, ή τη μειωμένη δράση αυτής ή και των δύο.
Ο σακχαρώδης διαβήτης είναι γνωστός από την αρχαιότητα.. Ο όρος «διαβήτης» οφείλεται στον Έλληνα Αρεταίο τον Καπαδόκη (120-200 μ.Χ.) και αποδόθηκε στη νόσο λόγω της εκτεταμένης ούρησης. Ο Αρεταίος έγραψε: «Το επίθετο διαβήτης έχει αποδοθεί στη νόσο επειδή μοιάζει σαν να περνάει νερό μέσα από ένα σιφώνιο». Ο Αρεταίος ορθά αντελήφθη τον διαβήτη ως μια κατά​σταση όπου «η σάρκα και τα μέλη του σώματος διαλύονται μέσα στα ούρα».
Ο όρος «σακχαρώδης» προέρχεται από το λατινικό mellίtus, που σημαίνει γλυκαθέν με μέλι. Αναφέρεται στην παρουσία του σακχάρου στα ούρα των ασθενών που πάσχουν από τη νόσο. Το σακχαρώδης διακρίνει τη νόσο αυτή από τον άποιο διαβήτη ο οποίος προκαλείται από ελαττωμένη νεφρική επαναρρόφηση του νερού.


Αρχικά, αξίζει να αναφέρουμε ότι η γλυκόζη (σάκχαρο)  είναι μια οργανική χημική ένωση η οποία προκύπτει από τη χώνεψη των τροφών και αξιοποιείται από τον οργανισμό για την παραγωγή ενέργειας. Η γλυκόζη είναι η βασική τροφή (ενέργεια) των 
κυττάρων. Για να μπορέσει, όμως, η γλυκόζη να εισχωρήσει στα κύτταρα, είναι απαραίτητη μία ορμόνη, η ινσουλίνη. Η ορμόνη αυτή εκκρίνεται από το πάγκρεας (πρόκειται για ένα μεγάλο αδένα που βρίσκεται πίσω από το στομάχι) και για την ακρίβεια από τα β-κύτταρα που υπάρχουν σ’ αυτό. Όταν λοιπόν το πάγκρεας δεν παράγει αρκετή ινσουλίνη ή η ινσουλίνη που παράγει δε δρα σωστά, τότε η γλυκόζη που λαμβάνει ο οργανισμός από τις τροφές δεν εισέρχεται στα κύτταρα και επομένως παραμένει στο αίμα με αποτέλεσμα να παρατηρείται υψηλή συγκέντρωση σακχάρου στο αίμα (υπεργλυκαιμία), δηλαδή διαβήτης.
Από έρευνες προκύπτει ότι η φυσιολογική τιμή για τη συγκέντρωση της γλυκόζης στο αίμα είναι γύρω στα 90 mg/dl με φυσιολογικές να θεωρούνται διακυμάνσεις στο εύρος 70 – 115 mg/dl Οι τιμές αυτές μπορούν να μεταβληθούν χωρίς πρόβλημα κατά τη διάρκεια της ημερήσιας δραστηριότητας όπως π.χ. μετά από γεύματα οπότε η συγκέντρωση μπορεί να αυξηθεί για λίγο σημαντικά αλλά και μετά από έντονη άσκηση ή σωματική δραστηριότητα οπότε φυσιολογική θεωρείται η μη αμελητέα μείωση αυτής. Σημαντικές αποκλίσεις από τις τιμές αυτές προκαλούν, ωστόσο, σημαντικά προβλήματα και παρενέργειες, συγκεκριμένα : 

· Αν τα επίπεδα του σακχάρου στο αίμα πέσουν κάτω από 50 mg/dl εκδηλώνεται υπογλυκαιμικό επεισόδιο. Σε περίπτωση που η κατάσταση αυτή της υπογλυκαιμίας παραταθεί, δυσχεραίνεται η εγκεφαλική λειτουργία με αποτέλεσμα την εμφάνιση θολής όρασης, σύγχυσης και τελικά την εκδήλωση κώματος. Για τους λόγους αυτούς η υπογλυκαιμία είναι πολύ επικίνδυνη και πρέπει να αποτρέπεται πάση θυσία και να αντιμετωπίζεται άμεσα και δραστικά σε περίπτωση εκδήλωσής της.
· Αντιθέτως, όταν το άτομο παρουσιάζει συγκέντρωση γλυκόζης μεγαλύτερη από 130 mg/dl τότε θεωρείται ότι βρίσκεται σε κατάσταση υπεργλυκαιμίας. Για την ακρίβεια, η διάγνωση του διαβήτη βασίζεται σε μέτρηση συγκέντρωσης υψηλότερης των 126 mg/dl όταν το άτομο βρίσκεται σε κατάσταση «νηστείας», δηλαδή δεν έχει καταναλώσει φαγητό ή ποτό εκτός νερού για 8 ώρες. Η μακροχρόνια εμφάνιση υπεργλυκαιμίας συνδέεται άμεσα με το διαβήτη και τα συμπτώματά της είναι επίσης εξαιρετικά επικίνδυνα και συνοψίζονται σε επόμενη ενότητα.

1.2
Είδη του Διαβήτη

Υπάρχουν 4 κύριοι τύποι σακχαρώδη διαβήτη: 
1) Ο διαβήτης τύπου 1 λέγεται και ινσουλινοεξαρτώμενος (insulin-dependent) ή νεανικός διαβήτης.
Ο χαρακτηρισμός του ως νεανικός διαβήτης, οφείλεται στο γεγονός ότι κατά κανόνα εμφανίζεται σε άτομα νεότερης ηλικίας, χωρίς βέβαια να αποκλείεται και η εμφάνιση αυτής της μορφής σε μεγαλύτερης ηλικίας άτομα.
Η ονομασία "ινσουλινοεξαρτώμενος" χαρακτηρίζει τη διαταραχή και τη μορφή θεραπείας που απαιτείται. Στο διαβήτη τύπου 1 το πάγκρεας παράγει ελάχιστη ή καθόλου ινσουλίνη. Επομένως, το άτομο ευρίσκεται σε απόλυτη εξάρτηση για τη διατήρηση ακόμα και αυτής της ίδιας της ζωής του από τη χορήγηση ινσουλίνης.
Η μορφή αυτή διαβήτη θεωρείται ανοσολογικό νόσημα. Με απλά λόγια ο οργανισμός αναγνωρίζει τα ίδια του τα β-κύτταρα στο πάγκρεας σαν "ξένα" και κινητοποιεί μια διαδικασία καταστροφής. Η διαδικασία καταστροφής των β-κυττάρων συνήθως προηγείται αρκετά χρόνια πριν την ολοκληρωτική καταστροφή των κυττάρων αυτών που παράγουν την ινσουλίνη, προτού δηλαδή εμφανιστεί κλινικά η νόσος.
Ο διαβήτης τύπου 1 δεν είναι τόσο συχνός, όσο ο διαβήτης τύπου 2. Υπολογίζεται ότι περίπου 5-10% όλων των περιπτώσεων διαβήτη είναι μορφές διαβήτη τύπου 1.

Η συχνότητα του διαβήτη τύπου 1 υπολογίζεται σε 1 στα 590 άτομα ηλικίας κάτω των 20 ετών. Μέσα σε κάθε χρόνο, 18 άτομα από τα 100.000 άτομα κάτω των 20 ετών, θα διαγνωσθεί με διαβήτη τύπου 1.
2) Ο διαβήτης τύπου 2 λέγεται και μη ινσουλινοεξαρτώμενος (noninsulin-dependent ή διαβήτης των ενηλίκων.

Ο χαρακτηρισμός του ως διαβήτης των ενηλίκων, οφείλεται στο γεγονός ότι κατά κανόνα εμφανίζεται σε μεγαλύτερη ηλικία, χωρίς βέβαια να αποκλείεται και η εμφάνιση αυτής της μορφής σε νεαρότερης ηλικίας άτομα. Συνήθως πάντως εμφανίζεται σε άτομα ηλικίας άνω των 40 χρονών και συνηθέστερα σε ηλικία άνω των 55 ετών.

Στο διαβήτη τύπου 2 το πάγκρεας παράγει ινσουλίνη. Η ινσουλίνη όμως που παράγεται δεν μπορεί να χρησιμοποιηθεί αποτελεσματικά από τον οργανισμό. Τελικά και η μορφή αυτή του διαβήτη, μπορεί να καταλήξει σε αδυναμία του σώματος να χρησιμοποιήσει το σάκχαρο σαν την κύρια πηγή ενέργειας.

Ωστόσο, η επιβίωση του ατόμου δεν εξαρτάται -σε αντίθεση με το διαβήτη τύπου 1 - από την εξωγενή χορήγηση ινσουλίνης, γι' αυτό και ο διαβήτης τύπου 2 ονομάζεται και "μη ινσουλινοεξαρτώμενος''.

Ο διαβήτης τύπου 2 αποτελεί τη συχνότερη μορφή διαβήτη. Περίπου το 90-95% όλων των περιπτώσεων διαβήτη είναι μορφές διαβήτη τύπου 2.

Η παχυσαρκία αποτελεί σαφή προδιαθεσικό παράγοντα, αφού σε ποσοστό 80% περίπου, τα άτομα με διαβήτη τύπου 2 είναι παχύσαρκα.

Τα συμπτώματα στο διαβήτη τύπου 2 εισβάλλουν σταδιακά και δεν είναι τόσο θορυβώδη, όπως εκείνα του διαβήτη τύπου 1. Αδυναμία, κόπωση, αδιαθεσία, συχνουρία (ειδικά το βράδυ), δίψα, θολή όραση, συχνές λοιμώξεις, αργή επούλωση των πληγών είναι μερικά από τα συμπτώματα που μπορεί να υποκρύπτουν τη διάγνωση του διαβήτη τύπου 2.
3) Ένα τρίτο είδος διαβήτη είναι ο διαβήτης της εγκυμοσύνης (gestational diabetes) ο οποίος είναι πολύ λιγότερο κοινός και εμφανίζεται στο 4% περίπου των κυήσεων.
Δεν σχετίζεται με το διαβήτη τύπου 1, ούτε με τον τύπου 2, αλλά αποτελεί μια ξεχωριστή μορφή διαβήτη. Εάν προϋπάρχει πριν την εγκυμοσύνη διαβήτης, είτε τύπου 1, είτε τύπου 2, τότε πλέον δεν μιλάμε για διαβήτη της εγκυμοσύνης, αλλά για διαβήτη τύπου 1 ή τύπου 2 και εγκυμοσύνη.
Ο διαβήτης της εγκυμοσύνης αναπτύσσεται μεταξύ της 24ης και 28ης εβδομάδας της κυοφορίας και στις περισσότερες περιπτώσεις εξαφανίζεται μετά τη γέννηση του παιδιού.
4)  Ο όρος προ-διαβήτης (pre-diabetes) αναφέρεται στην κατάσταση κατά την οποία ένα άτομο παρουσιάζει υψηλότερη τιμή της γλυκόζης στο αίμα από την κανονική, όχι όμως τόσο ώστε να του διαγνώσκεται διαβήτης τύπου 2. Υπολογίζεται ότι περίπου 41 εκατομμύρια ανθρώπων εμφανίζουν προ-διαβήτη σε αντιπαραβολή με τα 15,2 που πάσχουν από διαβήτη μόνο στις ΗΠΑ. 
Η κατάσταση αυτή δεν είναι τόσο σοβαρή σ’ αυτό το στάδιο, αποτελεί ωστόσο, γενικά, ανησυχητικό σημάδι καθώς σχεδόν όλες οι περιπτώσεις ασθενών που πάσχουν από διαβήτη τύπου 2 είχαν εμφανίσει προηγουμένως προ-διαβήτη. Μολαταύτα, είναι ενθαρρυντικό ότι η έρευνα έχει δείξει ότι με κατάλληλη δράση είναι δυνατή η αποτροπή ή τουλάχιστον η καθυστέρηση της εμφάνισης διαβήτη τύπου 2.
1.3 Συμπτώματα του Διαβήτη

Ο διαβήτης αποτελεί μια ασθένεια που παρουσιάζει μεγάλη ποικιλία συμπτωμάτων και επιπτώσεων στην υγεία και τη ζωή του ασθενούς. Κάποια από αυτά είναι ιδιαίτερα σοβαρά ενώ εμφανίζεται και άμεσα συνδεδεμένος σε μικρό ή μεγάλο βαθμό και με πολλές άλλες αρρώστιες και δυσλειτουργίες.

Ανάμεσα στα συμπτώματα της ασθένειας περιλαμβάνονται και η αυξημένη όρεξη (πολυφαγία), η αυξημένη δίψα (πολυδιψία), η συχνή και μεγάλη σε ποσότητα ούρηση (πολυουρία), η απώλεια βάρους και μερικές φορές διαταραχή της όρασης. Υπάρχουν όμως και περιπτώσεις χωρίς κανένα από τα παραπάνω συμπτώματα. Άλλες συνέπειες της υπεργλυκαιμίας είναι η διαταραχή της ανάπτυξης στα παιδιά και η ευαισθησία στις λοιμώξεις. Επιπλέον παρατηρούνται και επιπλοκές κατά την κυοφορία από διαβητικές γυναίκες. Οι οξείες επιπλοκές του αρρύθμιστου διαβήτη είναι η υπεργλυκαιμία με κετοοξέωση ή το μη κετωτικό υπερωσμωτικό σύνδρομο. 
Οι μακροχρόνιες επιπλοκές του διαβήτη είναι η αμφιβληστροειδοπάθεια με απώτερη επιπλοκή την τύφλωση, η νεφροπάθεια που μπορεί να οδηγήσει σε νεφρική ανεπάρκεια, η περιφερική νευροπάθεια με τον κίνδυνο των ελκών των κάτω άκρων, των ακρωτηριασμών και των αρθρώσεων Charcot και τέλος η αυτόνομη νευροπάθεια που προκαλεί γαστρεντερικά, ουρογεννητικά και καρδιαγγειακά συμπτώματα, όπως επίσης και σεξουαλική δυσλειτουργία. Οι διαβητικοί ασθενείς έχουν αυξημένη συχνότητα αθηροσκλήρωσης και κατά συνέπεια στεφανιαίας νόσου, περιφερικής αγγειοπάθειας και εγκεφαλικών επεισοδίων. Η υπέρταση και η δυσλιπιδαιμία ανευρίσκονται με μεγαλύτερη συχνότητα στα διαβητικά άτομα. Συνολικά, οι διαβητικοί παρουσιάζουν διπλάσια πιθανότητα θανάτου από τους μη διαβητικούς.
1.4 Στατιστικά για το Διαβήτη

Μόνο στις Η.Π.Α., υπάρχουν περίπου 18.200.000 ασθενείς που πάσχουν από διαβήτη δηλαδή το 6,3% του συνολικού πληθυσμού. Ωστόσο, μόνο τα 13 εκατομμύρια γνωρίζουν ότι πάσχουν ενώ τα υπόλοιπα 5,2 παρουσιάζουν, δυστυχώς, άγνοια. Το 90 – 95% αυτών υποφέρουν από διαβήτη τύπου 2 όπως, εξάλλου, προαναφέραμε. Παρότι Ο διαβήτης αποτελεί την 6η κατά σειρά αιτία θανάτου αφού θεωρείται υπεύθυνος για περισσότερους από 200.000 θανάτους κάθε χρόνο μόνο στις ΗΠΑ.

 Συνεπώς, ο διαβήτης είναι μια πολύ διαδεδομένη ασθένεια οπότε η αντιμετώπισή του αποτελεί μείζον ζήτημα για την επιστήμη και τους εμπλεκόμενους ερευνητές. Συγκεκριμένα, υπολογίζεται ότι το κόστος του διαβήτη στις ΗΠΑ για το έτος 2002 έφθασε τα 132 δισεκατομμύρια δολάρια! Από αυτά τα 92 δισεκατομμύρια αφορούν το άμεσο κόστος (νοσοκομεία, περίθαλψη φάρμακα κ.λ.π.) ενώ τα υπόλοιπα 40 δισεκατομμύρια το έμμεσο (αναπηρία, πρόωρη θνησιμότητα, απώλεια εργασίας).
1.5 Ανασκόπηση της έρευνας στην περιοχή

Ένας από τους θεμελιώδεις στόχους της έρευνας είναι η μοντελοποίηση τους συστήματος που περιγράφει τη συγκέντρωση της γλυκόζης στο αίμα. 
Η σημασία μιας τέτοιας μοντελοποίησης είναι πολλαπλή, καθώς μπορεί να αξιοποιηθεί
· τόσο για τη διάγνωση του διαβήτη (μοντελοποιώντας το σύστημα και προβλέποντας τη μη ομαλή συμπεριφορά του)
·  όσο και για τη θεραπεία αυτού (κατασκευάζοντας ελεγκτές βασισμένους στο μοντέλο που θα διατηρούν το επίπεδο της γλυκόζης σε επιθυμητά όρια ακόμα και σε απρόσμενες καταστάσεις όπως φαγητό και έντονη άσκηση).

 Η ποσότητα της γλυκόζης στο αίμα εξαρτάται από πολλές παραμέτρους με τρόπο που δε γνωρίζουμε, δυστυχώς, με απόλυτα ακριβή τρόπο μέχρι σήμερα. Όπως και στα
περισσότερα φυσιολογικά συστήματα, εμφανίζονται μη γραμμικότητες και απρόβλεπτα φαινόμενα που μπορούν να μοντελοποιηθούν μόνο εισάγοντας στοχαστικότητες στο μοντέλο. Συνεπώς, μια προσπάθεια μοντελοποίησης απαιτεί σημαντικούς συμβιβασμούς και απλοποιήσεις προκειμένου να διευκολυνθεί η διαδικασία της εκτίμησης του υπό εξέταση συστήματος.

Στη φιλοσοφία αυτή φαίνεται να έχουν κινηθεί και οι περισσότερες προσπάθειες μοντελοποίησης (και κατά συνέπεια ελέγχου) που έχουν δει το φως της δημοσιότητας μέχρι τώρα. Έτσι, η συντριπτική πλειοψηφία των δημοσιεύσεων πάνω στο θέμα αυτό θεωρούν τη συγκέντρωση της ινσουλίνης ως τον κύριο παράγοντα από τον οποίο εξαρτάται η συγκέντρωση της γλυκόζης. Στην πραγματικότητα, η εξάρτηση της γλυκόζης από την ινσουλίνη είναι και η μόνη που εξετάζεται από τα περισσότερα μαθηματικά μοντέλα. Έτσι, θεωρείται το απλοποιημένο σύστημα μίας εισόδου (εγχύσεις ινσουλίνης) και μίας εξόδου (συγκέντρωση της γλυκόζης). Οι επιδράσεις άλλων παραγόντων μοντελοποιούνται από κάποιες προσπάθειες με την εισαγωγή στοχαστικής συνιστώσας (θορύβου) που αντιπροσωπεύει την επίδρασή τους ή, στις περισσότερες περιπτώσεις, αγνοούνται εντελώς. Επιπλέον, το σύστημα που εξετάζουμε είναι μη γραμμικό (nonlinear) καθώς και μη στάσιμο (non-stationary) 2 χαρακτηριστικά που δυσκολεύουν σημαντικά  την προσπάθεια μοντελοποίησης του. Εξαιτίας αυτού, πολλοί ερευνητές οδηγήθηκαν σε απλοποιημένα σχήματα τα οποία θεωρούν το σύστημα ως στάσιμο (stationary) και το περιγράφουν με γραμμικά (linear) μοντέλα λόγω της πλούσιας θεωρίας και των απλών συμπαγών αλγορίθμων που έχουν αναπτυχθεί για τα γραμμικά συστήματα.

Στα παραπάνω πλαίσια, κινήθηκε και μια ομάδα ερευνητών με επικεφαλείς τους R. Bergman και C. Cobelli στα τέλη της δεκαετίας του ’70, με αποτέλεσμα μία από τις πρώτες και περισσότερο διαδεδομένες εργασίες για τη μοντελοποίηση του παραπάνω συστήματος. Το μοντέλο που πρότειναν για την περιγραφή του συστήματος έχει μία είσοδο και μία έξοδο, είναι στάσιμο και γραμμικό. Είναι ένα μοντέλο συνεχούς χρόνου (continuous time) και αποτελείται από 3 διαφορικές εξισώσεις οι οποίες (χωρίς να δώσουμε τις λεπτομέρειες κάθε συμβολισμού καθώς δεν πρόκειται να ασχοληθούμε περαιτέρω με το μοντέλο αυτό) συνοψίζονται στις παρακάτω σχέσεις : 
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Φυσικά, έγιναν και άλλες προσπάθειες μοντελοποίησης του συστήματος με μη γραμμικά μοντέλα όπως π.χ. με τεχνητά νευρωνικά δίκτυα (ΤΝΝ) (artificial neural networks  (ANN) ) αλλά και με τεχνικές μοντελοποίησης μη γραμμικό φυσιολογικών συστημάτων βασιζόμενοι στη θεωρία για πυρήνες Volterra (Volterra kernels), χωρίς να γνωρίσουν ωστόσο τη διάδοση του προηγουμένου μοντέλου και των εμπλουτισμών του που ακολούθησαν. Ενδεικτικό των απλοποιήσεων που έχουν γίνει για πρακτικούς τρόπους, αποτελεί και ο τρόπος διάγνωσης του διαβήτη, μέχρι σήμερα, που περιορίζεται απλά στη μέτρηση της συγκέντρωσης της γλυκόζης στο αίμα μετά από ένα διάστημα κατά το οποίο ίσχυαν συγκεκριμένες συνθήκες. Συγκεκριμένα 2 είναι τα πλέον διαδεδομένα τεστ διάγνωσης του διαβήτη και του προ-διαβήτη

A. Το FPG τεστ (Fasting Plasma Glucose Test) που βασίζεται απλά στη μέτρηση της συγκέντρωσης της γλυκόζης στο αίμα μετά από περίοδο «νηστείας», δηλαδή  μη κατανάλωσης φαγητού ή ποτού εκτός νερού για 8 ώρες. Τότε, μέτρηση συγκέντρωσης γλυκόζης μεγαλύτερης ή ίσης των 126 mg/dl οδηγεί σε διάγνωση του διαβήτη ενώ μέτρηση στο διάστημα 100 - 125 mg/dl σηματοδοτεί προ-διαβήτη.
B. Το OGTT τεστ (Oral Glucose Tolerance Test), στο οποίο μετράται η συγκέντρωση της γλυκόζης 2 ώρες μετά την κατανάλωση από το άτομο ενός ροφήματος πλούσιου σε γλυκόζη. Τότε, μέτρηση συγκέντρωσης γλυκόζης μεγαλύτερης ή ίσης των 200 mg/dl αποφαίνεται την πάθηση του διαβήτη ενώ μέτρηση στο διάστημα 140 - 199 mg/dl σηματοδοτεί προ-διαβήτη.

Είναι πλέον προφανές, από τα παραπάνω, ότι κατά τη φάση της διάγνωσης δε γίνεται καμία προσπάθεια εκτίμησης του συστήματος από μετρήσεις αλλά αυτή είναι μάλλον εμπειρική και όχι ποσοτική δεδομένου ότι αρκεί μία και μόνο μέτρηση. Επιπρόσθετα, και ο έλεγχος της τιμής της γλυκόζης σε επιθυμητά επίπεδα δεν έχει γίνει ποτέ προς το παρόν με αυτοματοποιημένο τρόπο δεδομένου ενός μοντέλου. Αντίθετα, επικρατεί στην πράξη το απαρχαιωμένο σύστημα των ενέσεων ινσουλίνης ή της κατανάλωσης ειδικών φαρμάκων. Αυτή η αντιμετώπιση, ωστόσο, δεν μπορεί σε καμία περίπτωση να θεωρηθεί ως ικανοποιητική στο σημείο που να παραδεχόμαστε ότι το ζήτημα έχει λυθεί οριστικά. Αυτό συμβαίνει διότι
· Επιβαρύνει τον ασθενή με τη μέριμνα σε καθημερινή βάση για τη μέτρηση του σακχάρου αλλά και την πραγματοποίηση ενέσεων και κατανάλωση φαρμάκων. Απαιτεί τη διαρκή αγορά τέτοιων σκευασμάτων κάτι που έχει συνεχές κόστος σε χρόνο και χρήμα.

· Ο ασθενής υποχρεούται σε αυστηρότατη δίαιτα που του στερεί την απόλαυση πολλών φαγητών.

· Στηρίζεται αποκλειστικά στον ανθρώπινο παράγοντα και υιοθετεί ποιοτικά και όχι ποσοτικά κριτήρια για την αντιμετώπιση της νόσου. Συγκεκριμένα, απαιτούνται μετρήσεις σε τακτικά διαστήματα (κάτι που ακόμα και σήμερα δεν είναι καθολικά διαθέσιμο) ενώ δεν υπάρχει, αντίστοιχα, τακτική φαρμακευτική αγωγή. Αντίθετα, αυτή στηρίζεται σε εμπειρικά κριτήρια, π.χ. ένεση ινσουλίνης μετά τα γεύματα ή ακόμα και όταν εμφανιστούν συμπτώματα (μετά τη μέτρηση του σακχάρου, αν είναι δυνατόν).
· Κατά συνέπεια των προηγουμένων, η τρέχουσα αντιμετώπιση είναι επικίνδυνη καθώς εφαρμόζει ελλιπή αποτρεπτική δράση, ενώ μπορεί να οδηγήσει και σε σημαντικούς κινδύνους τον ασθενή. Αυτό συμβαίνει σε περίπτωση που γίνει εισαγωγή περισσότερης ινσουλίνης από τη δέουσα 
ποσότητα (η οποία, όμως, μεταβάλλεται δυναμικά και δεν μπορεί να είναι εκ των προτέρων γνωστή) οπότε ο ασθενής μπορεί να οδηγηθεί στην πολύ επικίνδυνη κατάσταση της υπογλυκαιμίας.
· Συμπερασματικά, ο ασθενής διακατέχεται από το αίσθημα της ανασφάλειας καθώς η αντιμετώπιση δεν είναι επαρκής και δεν εγγυάται με σιγουριά αποφυγή των δυσάρεστων συμπτωμάτων και επιπτώσεων του διαβήτη.

1.6 Σκοπός της έρευνας


Από τα όσα αναφέρθηκαν στην προηγούμενη παράγραφο, προκύπτει ότι αποτελεί επιτακτική ανάγκη για την έρευνα
· η εισαγωγή ενός νέου μοντέλου ικανού να περιγράψει αποτελεσματικά τη δυναμική του συστήματος.
· Η εκτίμηση των παραμέτρων αυτού με σκοπό την εξαγωγή ειδικών  χαρακτηριστικών του συστήματος κατά τη φάση της διάγνωσης.
· Η υλοποίηση αυτοματοποιημένου ελέγχου με βάση το μοντέλο αυτό με χρήση μικροαντλίας ινσουλίνης (insulin micropump) με ταυτόχρονη εκτίμηση των παραμέτρων του μοντέλου (καθώς το σύστημα είναι γενικά μη στάσιμο) εφαρμόζοντας κάποιο είδος προσαρμοστικού ελέγχου (adaptive control). Το φιλόδοξο αυτό σχέδιο αποτελεί και το βασικό όραμα των ερευνητών στον τομέα και αναφέρεται συχνά με τον όρο τεχνητό πάγκρεας (artificial pancreas).
Στην κατεύθυνση αυτή, εισάγουμε και μελετούμε ένα καινούργιο μη γραμμικό παραμετρικό μοντέλο διακριτού χρόνου που προέκυψε από εφαρμογή τεχνικών μοντελοποίησης φυσιολογικών συστημάτων. Το μοντέλο αυτό θεωρείται περίπου στάσιμο (quasi-stationary) ενώ παρέχει και τη δυνατότητα για μελλοντική μελέτη εξάρτησης της γλυκόζης και από δεύτερη είσοδο (δεξτρόζη) προς αποφυγή υπογλυκαιμίας. Εδώ, εξετάζουμε τη δυνατότητα εκτίμησης των παραμέτρων αυτού από θορυβώδεις μετρήσεις κάτι που είναι καίριας σημασίας τόσο για τη διάγνωση όσο και για την περίπτωση προσαρμοστικού ελέγχου.
2. Μαθηματικό Μοντέλο


Στο κεφάλαιο αυτό εισάγεται το νέο μοντέλο που περιγράφει τη συγκέντρωση της γλυκόζης στο αίμα συναρτήσει των εγχύσεων ινσουλίνης σε αυτό. Συγκεκριμένα, στην παράγραφο 1 περιγράφεται το μοντέλο και δίνονται βασικοί ορισμοί που θα χρησιμοποιήσουμε στη συνέχεια. Στη 2η παράγραφο αναφέρεται μια ισοδύναμη μορφή του μοντέλου που είναι υπολογιστικά αποδοτικότερη και στην 3η εκτιμούνται οι παράμετροι του μοντέλου από τα διαθέσιμα δεδομένα. Στην 4η αναφερόμαστε σε ορολογία που θα χρησιμοποιηθεί, κατά κόρον, στη συνέχεια ενώ στη 5η παρουσιάζουμε τροποποιημένη μορφή του μοντέλου και εξηγούμε γιατί αυτή θα χρησιμοποιηθεί στη συνέχεια. Τέλος, στην τελευταία παράγραφο παραθέτουμε παρατηρήσεις και σχόλια πάνω στο μοντέλο και τις δυσκολίες εκτίμησης των παραμέτρων αυτού.
2.1
Μοντέλο και ορισμοί
Στην παρούσα εργασία, όπως προαναφέραμε, εισάγουμε και μελετούμε ένα νέο παραμετρικό μοντέλο που περιγράφει τη συγκέντρωση της γλυκόζης στο αίμα όπως αυτή σχετίζεται με τις εξωτερικές εκκρίσεις ινσουλίνης. Έτσι, θεωρούμε το απλουστευμένο SISO (μιας εισόδου και μιας εξόδου) σύστημα με την συγκέντρωση της ινσουλίνης ως είσοδο και τη συγκέντρωση της γλυκόζης ως έξοδο. Το συγκεκριμένο μοντέλο προέκυψε από μετρήσεις σε σκύλο εφαρμόζοντας τεχνικές «modular» μοντελοποίησης (modular modeling techniques). Το μοντέλο αυτό οφείλεται στην ερευνητική ομάδα του καθηγητή του πανεπιστημίου USC κ. Βασίλη Μαρμαρέλη, ενώ εδώ δανειστήκαμε τα κύρια χαρακτηριστικά αυτού όπως περιγράφονται στη σχετική βιβλιογραφία ([1], [3]).  
Το μοντέλο αυτό αποτελεί την ποσοτική προσέγγιση της συμπεριφοράς του συστήματος ινσουλίνης-γλυκόζης θεωρώντας ως είσοδο στο μοντέλο μόνο τις εξωτερικές εγχύσεις ινσουλίνης. Δηλαδή, η συγκεκριμένη μοντελοποίηση συμπεριλαμβάνει την επίδραση των εσωτερικών (ως προς το σύστημα) εγχύσεων ινσουλίνης από τον οργανισμό στη συγκέντρωση της γλυκόζης. Συνεπώς, από εδώ και στο εξής, όταν αναφερόμαστε σε είσοδο του συστήματος, θα εννοούμε μόνο την εξωτερική διέγερση αυτού, δηλαδή τις εγχύσεις ινσουλίνης στο αίμα. Το παρόν μοντέλο είναι μη γραμμικό, περίπου στάσιμο (με την έννοια ότι οι παράμετροί του μεταβάλλονται σχετικά αργά και μπορούν να θεωρηθούν σταθερές για χρονικές περιόδους περίπου 8 ωρών ή και περισσότερο) και έχει 12 παραμέτρους. Εδώ, εξετάζουμε τεχνικές για την εκτίμηση των παραμέτρων από θορυβώδεις μετρήσεις οι οποίες βασίζονται σε ιδέες και αποτελέσματα μη γραμμικής ελαχιστοποίησης με βάση το κριτήριο των ελαχίστων τετραγώνων. Για το σκοπό αυτό, χρησιμοποιήθηκαν διάφοροι αλγόριθμοι με διαφορετικά χαρακτηριστικά όπως επαναληπτικοί, αναδρομικοί και ελαχιστοποίησης υπό περιορισμό. Αυτή η εκτίμηση είναι σημαντική, και μπορεί να εφαρμοστεί για τη διάγνωση του διαβήτη.
Το μοντέλο μας, όπως προέκυψε από μετρήσεις, μπορεί να περιγραφεί από 2  τμήματα (Σχ. 1), καθένα από τα οποία είναι ένα απλό L-N φίλτρο, κάτι που σημαίνει ένα γραμμικό φίλτρο του οποίου η έξοδος αποτελεί την είσοδο σε μια μη γραμμική απεικόνιση.. Τα 2 γραμμικά φίλτρα από εδώ και στο εξής θα αποκαλούνται “PDMs”, μια συντομογραφία για τον όρο Principal Dynamic Mode. Η έξοδος του συστήματος προκύπτει από την άθροιση των εξόδων των 2 τμημάτων και της σταθεράς av, η οποία εξυπηρετεί στον καθορισμό της μέσης τιμής της εξόδου υπό την απουσία (εξωτερικής) διέγερσης. Στην περίπτωσή μας,  η σταθερά αυτή τίθεται στην τιμή 90, όπως προέκυψε από μετρήσεις. 
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Σχήμα 2.1
Το μοντέλο μας θεωρείται διακριτό  για χάρη της αλγοριθμικής υλοποίησης σε ψηφιακό υπολογιστή. Η κρουστική απόκριση των γραμμικών φίλτρων μπορεί να προσεγγιστεί ικανοποιητικά από (και στις 2 περιπτώσεις) από το άθροισμα 2 εκθετικών, δηλαδή: 
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. Συνεπώς, η έξοδος του κάθε PDM μπορεί να υπολογιστεί από τη συνέλιξη της εισόδου x(n) με την κρουστική απόκριση f(n) : 
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2.2
Ισοδύναμη μορφή μοντέλου

Ισοδύναμα με την κρουστική απόκριση, τα PDMs μπορούν να περιγραφούν από 1  ARMA μοντέλο της μορφής : 
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, όπου το x(n) αποτελεί την είσοδο και το u(n) την έξοδο του PDM. Η ισοδυναμία των 2 μορφών μπορεί να αποδεικτεί με χρήση του μετασχηματισμού Z, απόδειξη που παρατίθεται αμέσως μετά. Αυτή είναι χρήσιμη γιατί μειώνει κατά πολύ την υπολογιστική πολυπλοκότητα των φίλτρων από Ο(nlogn) που είναι η ελάχιστη πολυπλοκότητα της συνέλιξης με χρήση FFT, σε Ο(n) για το παραπάνω αναδρομικό σχήμα υπολογισμού (όπου n η δειγματοληπτημένη χρονική διάρκεια).
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Σε περίπτωση που χρειάζεται, τέλος, η μετατροπή του ARMA μοντέλου στη μορφή της κρουστικής απόκρισης 
[image: image9.wmf]()
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 ώστε να υπολογιστούν π.χ. σταθερές χρόνου αλλά και άλλα χαρακτηριστικά σχετικά με την κρουστική απόκριση, είναι δυνατόν να χρησιμοποιηθούν οι αντίστροφες σχέσεις της (3) που μετατρέπουν το σύνολο των παραμέτρων 
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 και μπορεί να αποδειχτεί ότι είναι : 
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2.3
Εκτίμηση των «πραγματικών» παραμέτρων 
Στην περίπτωσή μας , εκτιμήσαμε πρώτα τις παραμέτρους a,b,c,d (της κρουστικής απόκρισης  f(n) από τις καμπύλες των 2 PDMs στο Σχήμα 2.1 χρησιμοποιώντας μη γραμμικά ελάχιστα τετράγωνα. Οι παράμετροι που εκτιμήθηκαν (
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) μετατρέπονται τότε (χρησιμοποιώντας τις παραπάνω σχέσεις (3) ) στο σύνολο 
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 και τα αποτελέσματα συνοψίζονται στον παρακάτω πίνακα :
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Πίνακας 2. 1

Αξίζει απλώς να σημειωθεί ότι στην περίπτωση του πρώτου PDM, οι παράμετροι που προέκυψαν μεταβάλλονται ελαφρώς για επίτευξη καλύτερης προσέγγισης της καμπύλης δεδομένου και της ύπαρξης μικρής υπερύψωσης (overshoot) σ’αυτή.
Επιπλέον, οι μη γραμμικότητες θεωρούνται κυβικής μορφής με μηδενικό σταθερό όρο (όπως προκύπτει εύκολα από το Σχήμα 2.1), συνεπώς: 
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 όπου το 
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 αναπαριστά την είσοδο στην iοστή μη γραμμικότητα και το 
[image: image25.wmf]i
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 την έξοδο αυτής, αντίστοιχα. Οι παράμετροι εκτιμούνται με απλή επίλυση ενός γραμμικού συνόλου εξισώσεων (αντιστροφή πίνακα) και συνοψίζονται παρακάτω:
	Παράμετροι
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Πίνακας 2. 2
Στη συνέχεια, είναι εξαιρετικά εύκολο να δείξουμε ότι το κάθε τμήμα μπορεί να παρασταθεί από ένα σύνολο 6 παραμέτρων αντί για 7, δεδομένου ότι μία απ’αυτές (διαλέγουμε την 
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) είναι πλεονάζουσα (redundant). Έτσι, δείχνουμε πως το σύνολο των παραμέτρων 
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 είναι ισοδύναμο με το σύνολο  
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 με την έννοια ότι τα  2 συστήματα που περιγράφονται από αυτά τα σύνολα έχουν ακριβώς την ίδια έξοδο για την ίδια είσοδο :
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Πίνακας 2.3
Συνοψίζοντας, το μοντέλο μπορεί να περιγραφεί με τη χρήση των ακόλουθων εξισώσεων διακριτού χρόνου :
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2.4
Ορολογία
Αξίζει να σημειωθεί, στο σημείο αυτό, ότι τα 2 τμήματα εκτός από την αυστηρή μαθηματική σκοπιά έχουν και φυσική σημασία γεγονός που καθιστά την παραπάνω μοντελοποίηση ιδιαίτερα ενδιαφέρουσα. Συγκεκριμένα, το πρώτο παρουσιάζεται να δίνει αρνητικές τιμές στην έξοδο (για θετική είσοδο ινσουλίνης) με αποτέλεσμα να τείνει να απορροφά γλυκόζη από το αίμα. Για το σκοπό αυτό θα αναφέρεται ως γλυκοληπτικό τμήμα (glucoleptic compartment) και το αντίστοιχο PDM ως γλυκοληπτικό PDM (glucoleptic PDM). Αντίστοιχα, το δεύτερο τμήμα  παρουσιάζεται να αυξάνει το επίπεδο γλυκόζης με είσοδο ινσουλίνη, δηλαδή να «γεννά» γλυκόζη. Για το λόγο αυτό θα αναφέρεται, στο εξής, ως γλυκογενετικό τμήμα (glucogenic compartment) και το αντίστοιχο PDM ως γλυκογενετικό PDM (glucogenic PDM). Οι παραπάνω παρατηρήσεις προκύπτουν από τη διαφορετική μορφή των μη γραμμικών απεικονίσεων όπως φαίνεται στο Σχ. 2.Συγκεκριμένα, για θετικές τιμές ινσουλίνης, η έξοδος και των 2 PDMs είναι αρνητική ωστόσο η μη γραμμικότητα του πρώτου τμήματος αντιστοιχεί αρνητικές τιμές σε αρνητικές ενώ του δεύτερου σε θετικές. Αυτό γίνεται εμφανές και από το παρακάτω σχήμα (Σχ. 2.2) όπου παρουσιάζεται η έξοδος των 2 τμημάτων ξεχωριστά αλλά και του μοντέλου συνολικά για είσοδο την κρουστική : 
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(αποφεύγεται η χρήση του όρου κρουστική απόκριση στην περίπτωση αυτή καθώς αυτός αναφέρεται σε γραμμικά φίλτρα και όχι μη γραμμικά). Επίσης από το σχήμα αυτό φαίνεται και το γεγονός ότι το γλυκοληπτικό τμήμα υπερισχύει του γλυκογενετικού κάτι που φαίνεται από τη συνολική απόκριση του μοντέλου και είναι πλήρως συμβατό με την πραγματικότητα.
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Σχήμα 2.2
2.5
Τροποποίηση του μοντέλου

Το μοντέλο που προέκυψε από την παραπάνω ανάλυση αποτελείται, όπως είδαμε από 2 τμήματα τα οποία έχουν συμμετρική μορφή. Συγκεκριμένα τα 2 γραμμικά φίλτρα (που ονομάσαμε PDMs) περιγράφονται πλήρως από ένα ARMA μοντέλο με 2 καθυστερήσεις στην έξοδο και 1 στην είσοδο δηλαδή: 
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ενώ οι μη γραμμικότητες είναι τρίτης τάξεως χωρίς μηδενικό το σταθερό όρο:
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Από πειραματισμούς και προσπάθειες εκτίμησης των παραμέτρων του μοντέλου καταλήξαμε στο συμπέρασμα ότι η συμμετρία αυτή προκαλεί κάποια προβλήματα. Έτσι, για καθαρά πρακτικούς λόγους που έχουν να κάνουν με τη βελτίωση της απόδοσης της διαδικασίας εκτίμησης (και αναφέρονται αναλυτικά στα επόμενα 2 κεφάλαια) χρήσιμο θα ήταν να αρθεί με κάποιον τρόπο η συμμετρία χωρίς να επηρεάσει, ωστόσο, την ποιότητα της μοντελοποίησης σημαντικά. Επιλέγοντας ως κριτήριο της ποιότητας αυτής την διαφορά στην έξοδο (για  δεδομένη είσοδο) μεταξύ του αρχικού «πραγματικού» μοντέλου και ενός τροποποιημένου, καταλήξαμε στο συμπέρασμα ότι μια πολύ καλή τροποποιημένη μορφή προκύπτει αν μηδενίσουμε τους συντελεστές που έχουν πάρα πολύ μικρή τιμή απολύτως και συγκεκριμένα μικρότερη του 0,01. Αυτοί είναι (όπως προκύπτει εποπτικά από τον πίνακα 3) οι 
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οπότε το τροποποιημένο μοντέλο που θα χρησιμοποιηθεί, στο εξής, παίρνει τη μορφή:
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Αξίζει να παρατηρήσουμε ότι το δεύτερο τμήμα (γλυκογενετικό) δεν διαφοροποιείται ενώ το πρώτο (γλυκοληπτικό) αλλάζει τόσο στο ότι το PDM του χάνει τον όρο με καθυστέρηση στην είσοδο, όσο και στο ότι είναι πλέον γραμμικό καθώς ο κυβικός και τετραγωνικός όρος εξαφανίζονται.

Στο παρακάτω σχήμα συνοψίζονται οι διαφορές στην έξοδο μεταξύ του αρχικού και τροποποιημένου μοντέλου για 3 διαφορετικά είδη εισόδου, συγκεκριμένα:
1) απόλυτη τιμή Γκαουσιανού Λευκού Θορύβου ( Gaussian White Noise – GWN) εύρους 0,1. Η είσοδος αυτή είναι εξαιρετικά σημαντική, στην πράξη, λόγω της μεγάλης φασματικής πλουσιότητας από την οποία χαρακτηρίζεται
2) ενέσεις ανά πεντάλεπτο με ίδια τιμή για τ διαδοχικά πεντάλεπτα.

Διατίθενται τρεις στάθμες για τις ενέσεις ινσουλίνης εύρους 0,05 0,1 &0,15 αντίστοιχα. Κάθε τ πεντάλεπτα, λοιπόν, επιλέγεται ένα από τα 3 επίπεδα με ίση πιθανότητα (1/3) και στη συνέχεια έχουμε ενέσεις σταθερού πλάτους για τα επόμενα τ πεντάλεπτα. Η παράμετρος τ  είναι μια σταθερά που προσδιορίζεται ώστε να προκύπτει σήμα εισόδου με φασματική πλουσιότητα όχι όμως γενικά (όπως προηγουμένως) αλλά σε σχέση με το εξεταζόμενο σύστημα. Έτσι, υπολογίζοντας το ημιάθροισμα των εύρων ζώνης (bandwidths) για τα 2 PDMs προκύπτει η τιμή τ = 49 πεντάλεπτα (4hr 5 min), που αντιστοιχεί σε προσέγγιση 
της μνήμης του συστήματος.   (η είσοδος αυτή αναφέρεται με τη συντομογραφία INJ)
3) Κρουστική είσοδο δ(n) (συντομογραφικά IMP)

Τα παραπάνω είδη εισόδων δεν αναφέρονται και χρησιμοποιούνται τυχαία για την δυνατότητα χρήσης του νέου  τροποποιημένου μοντέλου. Αυτό συμβαίνει γιατί, στη συνέχεια, η εκτίμηση των παραμέτρων θα γίνει με μετρήσεις της εξόδου για εισόδους της μορφής 1) (GWN)  και 2) (INJ). Συνεπώς, είναι απαραίτητο να εξεταστεί η καταλληλότητα του νέου μοντέλου (5) ως προς τις εισόδους αυτές. 
Αντίστοιχα η κρουστική είσοδος χρησιμοποιείται καθώς η όλη μοντελοποίηση έγινε με βάση το Σχ. 1 που απεικονίζει την κρουστική απόκριση των 2 PDMs.

Παρακάτω, παρατίθενται  τα διαγράμματα για τα 3 είδη εισόδων και διαφαίνεται η αποτελεσματικότητα του νέου μοντέλου καθώς οι έξοδοι του αρχικού (μπλε χρώμα) και τροποποιημένου (κόκκινο) πρακτικά ταυτίζονται και στις 3 περιπτώσεις. Επιπλέον, για καλύτερη κατανόηση και ποσοτικοποίηση των διαφορών παρατίθεται και πίνακας με τις μέγιστες απόλυτες διαφορές σε κάθε περίπτωση.
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Σχήμα 2.3
	α/α
	Είσοδος
	Μέγιστη απόλυτη διαφορά

	1
	GWN
	0.0428

	2
	INJ
	0.2723

	3
	IMP
	0.0384


Πίνακας 2.4
2.6
Παρατηρήσεις - Σχόλια


Όπως έχει αναφερθεί ήδη αρκετές φορές ως τώρα, το μοντέλο που περιγράφει το σύστημα που εξετάζουμε είναι μη γραμμικό. Το γεγονός αυτό σε συνδυασμό με τον αυξημένο αριθμό παραμέτρων που το περιγράφουν (12 στην 1η περίπτωση (4) και 9 στη δεύτερη (5)) κάνει το πρόβλημα της εκτίμησης αυτών από μετρήσεις (εν γένει θορυβώδεις) αρκετά δύσκολο. Αυτό οφείλεται στο γεγονός ότι υπάρχουν πολλά τοπικά ελάχιστα που αποτελούν σημεία ισορροπίας για τους βασικούς αλγορίθμους εκτίμησης που χρησιμοποιούν ως κριτήριο αυτό των ελαχίστων τετραγώνων (Least Squares). Η κατάσταση αυτή οφείλεται, όπως προαναφέραμε στην μη γραμμικότητα του μοντέλου και ενισχύεται από την ύπαρξη θορύβου. Ένα τέτοιο πρόβλημα χαρακτηρίζεται συχνά και ως μη κυρτό (non-convex) αλλά δεν θα επεκταθούμε περισσότερο μέχρι την επόμενη παράγραφο. Απλώς, κρίνουμε ενδιαφέρον, στο σημείο αυτό, να οπτικοποιήσουμε την ευαισθησία της εξόδου του μοντέλου από κάθε παράμετρο παρουσιάζοντας γραφικά τη νόρμα του λάθους που προκύπτει στην έξοδο καθώς μεταβάλλουμε την τιμή της πραγματικής παραμέτρου όπως φαίνεται στον οριζόντιο άξονα.

Συγκεκριμένα, εδώ παρουσιάζονται τα διαγράμματα της νόρμας των σφαλμάτων μεταξύ της εξόδου που προκύπτει από χρήση του πραγματικού διανύσματος παραμέτρων (p) και αυτής που προκύπτει από χρήση ενός διανύσματος όπου όλες οι παράμετροι έχουν την πραγματική τους τιμή εκτός μιας (p’) που μεταβάλλεται όπως φαίνεται στον οριζόντιο άξονα κάθε διαγράμματος. Ως νόρμα χρησιμοποιούμε το τετράγωνο της Ευκλείδειας (
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Θεωρώντας τώρα το τροποποιημένο μοντέλο (5), είσοδο τύπου (1) δηλ. GWN και προσομοίωση για 8 hr παίρνουμε τα παρακάτω διαγράμματα: 

Υπενθυμίζουμε απλά  ότι οι πραγματικές παράμετροι έχουν τιμές :  

	Παράμετροι
	a11
	a12
	b12
	a21
	a22
	b21
	b22
	c23
	c22

	Πραγματικές Τιμές
	1.808
	-0.822
	-1.358
	1.865
	-0.869
	-0.026
	0.062
	-1.726
	12.427


Στο παρακάτω διάγραμμα κάθε παράμετρος μεταβάλλεται, από την πραγματική της τιμή, κατά το ποσοστό όπως φαίνεται στον αντίστοιχο πίνακα. Χρησιμοποιήθηκαν 1001 σημεία στο διάστημα αυτό (οριζόντιος άξονας) ενώ η μεταβολή αφορά τόσο αύξηση όσο και μείωση της τιμής αυτής (δηλ. 
[image: image43.wmf]±

το ποσοστό που αναγράφεται στους πίνακες).
	Παράμετροι
	a11
	a12
	b12
	a21
	a22
	b21
	b22
	c23
	c22

	Ποσοστό μεταβολής (
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Πίνακας 2.5
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 Σχήμα 2.4
Αντίστοιχα και για σχήματα συναρτήσει 2 παραμέτρων 
	Παράμετροι
	a11
	a12

	Ποσοστό μεταβολή (
[image: image46.wmf]±

%)
	0,25
	0,5


Πίνακας 2.6
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Σχήμα 2.5

	Παράμετροι
	a21
	a22

	Ποσοστό μεταβολή (
[image: image48.wmf]±
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Πίνακας 2.7
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Σχήμα 2.6
	Παράμετροι
	b21
	b22

	Ποσοστό μεταβολή (
[image: image50.wmf]±
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Πίνακας 2.8
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Σχήμα 2.7
	Παράμετροι
	c23
	c22

	Ποσοστό μεταβολή (
[image: image52.wmf]±
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Πίνακας 2.9
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Σχήμα 2.8
Χωρίς να κρίνεται σκόπιμη η παράθεση περισσότερων διαγραμμάτων αξίζει να γίνουν ορισμένες παρατηρήσεις :
1. Η έξοδος του συστήματος παρουσιάζει πολύ μεγάλη ευαισθησία από τις παραμέτρους των 2 PDMs σε σύγκριση με αυτές της μη γραμμικότητας. Αυτό είναι πέρα για πέρα κατανοητό αναλογιζόμενοι ότι οι όροι των ARMA συστημάτων προκαλούν συσσώρευση των σφαλμάτων οπότε ακόμα και πολύ μικρές μεταβολές μπορεί να προκαλέσουν τεράστιες τιμές της νόρμας λάθους.
2. Οι παράμετροι ως προς τις οποίες η έξοδος παρουσιάζει μεγαλύτερη ευαισθησία είναι κατά κύριο λόγο αυτές που αντιστοιχούν σε καθυστερημένες τιμές της εξόδου στα ARMA μοντέλα (
[image: image54.wmf]ij
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και κατά δεύτερο λόγο οι 
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(Σχ. 4). 
3. Όπως προκύπτει από τα Σχήματα 2.5 – 2.7 (και παρόμοια τα οποία δεν παραθέσαμε) συνδυασμένη μεταβολή των παραμέτρων 
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κατά τρόπο ώστε το άθροισμα τους να παραμένει σχεδόν σταθερό προκαλεί πολύ μικρότερες διαφορές στην έξοδο από ότι μεμονωμένες μεταβολές ακόμα και μικρότερου μεγέθους. Επίσης, η λεία (σχεδόν επίπεδη) στενή περιοχή στο σχήμα 8 δείχνει ότι αύξηση της c23 με αντίστοιχη μείωση (σε μεγαλύτερο βαθμό λόγω διαφοράς της δύναμης) και αντίστροφα οδηγούν σε σχεδόν ίδια τιμή εξόδου κάτι που μπορεί να «μπερδέψει» έναν αλγόριθμο εκτίμησης, όπως θα δούμε στη συνέχεια.
4. Παρότι δεν είναι δυνατή η οπτικοποίηση στον 9διάστατο χώρο που δουλεύουμε (
[image: image57.wmf]9
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στην περίπτωση του τροποποιημένου μοντέλου (5) ) τα παραπάνω συμπεράσματα και ιδιαίτερα το τελευταίο συνηγορούν σημαντικά υπέρ της άποψης ότι το πρόβλημα είναι σημαντικά μη συνεκτικό και το πρόβλημα της εκτίμησης των παραμέτρων του μοντέλου είναι αρκετά δύσκολο. Επιπλέον, παρέχεται και μια ιδέα για τη σκοπιμότητα άρσης της συμμετρίας την οποία πράξαμε με το τροποποιημένο μοντέλο (5) καθώς αυτή (πρβλ. Παρατήρηση 3) ενισχύει τη δυσκολία που ανακύπτει από την ύπαρξη πολλών τοπικών ελαχίστων.
3. Εκτίμηση Παραμέτρων

Στο τρίτο, κατά σειρά, κεφάλαιο εισάγεται το πρόβλημα της εκτίμησης των παραμέτρων του μοντέλου και περιγράφονται αναλυτικά οι μέθοδοι που χρησιμοποιούνται για την προσέγγιση της επίλυσής του. Επίσης, γίνονται σχόλια και παρατηρήσεις σχετικά με τα ιδιαίτερα χαρακτηριστικά αυτών όπως αποτελεσματικότητα, αποδοτικότητα και άλλα κατά περίπτωση. Λόγω της μεγάλης ποικιλίας τέτοιων αλγορίθμων θα εστιάσουμε σχεδόν αποκλειστικά στις υποπεριπτώσεις που ταιριάζουν με το δικό μας μοντέλο για χάρη απλότητας και συντομίας ενώ θα αναφερόμαστε επιγραμματικά με τη μορφή παρατηρήσεων ή και καθόλου στη γενική περίπτωση. Έτσι θα θεωρούμε ότι για την εκτίμηση πραγματοποιούμε m πραγματικές μονοδιάστατες (scalar) μετρήσεις για την εκτίμηση των n παραμέτρων. Συγκεκριμένα στην πρώτη ενότητα ορίζουμε το πρόβλημα με τυπικό μαθηματικό τρόπο ενώ στη 2η κατατάσσουμε τους αλγορίθμους εκτίμησης σε κατηγορίες για μεγαλύτερη διευκόλυνση στην παραπέρα αναφορά. Στην τρίτη παράγραφο παρουσιάζουμε τη λύση για το γραμμικό πρόβλημα εκτίμησης με κριτήριο την ελαχιστοποίηση του τετραγωνικού σφάλματος. Στη συνέχει, και συγκεκριμένα στην 4η παράγραφο, παραθέτουμε μια ακολουθιακή υλοποίηση της επίλυσης του γραμμικού προβλήματος. Στις τελευταίες 2 ενότητες του κεφαλαίου αναλύουμε τους αλγορίθμους επίλυσης του μη γραμμικού προβλήματος που αποτελούν, εξάλλου, και αυτούς που θα χρησιμοποιήσουμε στην πράξη. Έτσι, στην 5η ενότητα παραθέτουμε τους βασικούς επαναληπτικούς αλγορίθμους επίλυσης του προβλήματος ενώ στην έκτη μια ακολουθιακή υλοποίηση της λύσης, το περίφημο Εκτεταμένο φίλτρο Kalman (Extended Kalman Filter). Τέλος, στην έβδομη παράγραφο υπολογίζουμε κάποιες ποσότητες που χρειάζονται στους αλγορίθμους για το συγκεκριμένο μοντέλο που εξετάζουμε.
3.1
Ορισμός του πρακτικού προβλήματος

Σκοπός της δουλειάς μας είναι η εκτίμηση των παραμέτρων του μοντέλου από μετρήσεις τις οποίες θα πραγματοποιήσουμε. Η παραπάνω ιδέα, ωστόσο, είναι πολύ γενική και χρειάζεται να αποσαφηνιστούν ορισμένα σημεία καθώς και να γίνουν παραδοχές ώστε το πρακτικό πρόβλημα να είναι πλήρως και σαφώς ορισμένο και να μπορούν να επιλεγούν - σχεδιαστούν αλγόριθμοι επίλυσής του.

Δεδομένου του μοντέλου μας (όπως προέκυψε στο 1ο κεφάλαιο) 
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θεωρούμε ότι κάνουμε ενέσεις ινσουλίνης συγκεκριμένης μορφής (όπως περιγράψαμε αναλυτικά στην  παράγραφο 2.5) στο σύστημα για συγκεκριμένο χρονικό διάστημα.
Αξίζει να υπενθυμίσουμε, εδώ, ότι η μοντελοποίηση που κάναμε συμπεριλαμβάνει τις εγχύσεις ινσουλίνης από τον οργανισμό οπότε ως είσοδο στο σύστημα θεωρούμε μόνο τις εξωτερικές ενέσεις ινσουλίνης στο αίμα. Συνεπώς δεν τίθεται το ζήτημα εκτίμησης των εσωτερικών εγχύσεων αλλά μόνο ο προσδιορισμός των εξωτερικών ενέσεων που είναι τετριμμένος στην περίπτωσή μας.
Ουσιαστικά λοιπόν στο πρόβλημα της εκτίμησης γνωρίζουμε την είσοδο του μοντέλου 
[image: image59.wmf]()
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και τις θορυβώδεις μετρήσεις της μορφής : 
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όπου w(n) είναι θόρυβος ο οποίος θεωρείται ότι μπορεί να μοντελοποιηθεί ικανοποιητικά από μια ακολουθία Γκαουσιανού Λευκού Θορύβου ( GWN (0,σ) ). Κάνουμε δηλαδή την παραδοχή ότι ο θόρυβος παράγεται από μια γεννήτρια ψευδοτυχαίων αριθμών που ακολουθεί την κανονική κατανομή με μέση τιμή μ=0 και διασπορά σ όπου η διασπορά του  καθορίζεται ανάλογα με τη σηματοθορυβική σχέση (SNR)  του θορύβου ως εξής (ορίζουμε ως dur τον αριθμό των μετρήσεων-δειγμάτων και ως ενέργεια του σήματος την ενέργεια της εξόδου μείον τη σταθερά av):
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Ορίζοντας ως p το διάνυσμα των παραμέτρων : 
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στην περίπτωση του αρχικού μοντέλου (4)
&
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στην περίπτωση του τροποποιημένου μοντέλου (5)

και θεωρώντας το πλέον δημοφιλές κριτήριο των ελαχίστων τετραγώνων για την εκτίμηση, το πρόβλημα γράφεται συμβολικά ως :
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όπου ορίζουμε

[image: image65.wmf]ˆ
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: το εκτιμώμενο διάνυσμα των παραμέτρων
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: οι θορυβώδεις μετρήσεις
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: η έξοδος την χρονική στιγμή i δεδομένου του διανύσματος των παραμέτρων p και, φυσικά, των τιμών της εισόδου x(0),x(1), ... , x(i)
3.2
Κατηγοριοποίηση αλγορίθμων εκτίμησης

Δεδομένου του τυπικού ορισμού του πρακτικού προβλήματος της εκτίμησης (9) , σκοπός είναι η επιλογή και ανάπτυξη αλγορίθμων για την επίλυσή του. Για λόγους τόσο τυποποίησης όσο και συντόμευσης είναι χρήσιμη η κατηγοριοποίηση των αλγορίθμων. Αυτή γίνεται με βάση τα δεδομένα που χρησιμοποιεί ένας αλγόριθμος για να παράγει μια εκτίμηση του διανύσματος των παραμέτρων σε συγκεκριμένη χρονική στιγμή.
Συνεπώς, δεν πρόκειται να εστιάσουμε σε λεπτομέρειες υλοποίησης, στο σημείο αυτό, αλλά μόνο στα γενικά χαρακτηριστικά που αφορούν τα δεδομένα που αξιοποιούνται για την εκτίμηση. Με βάση αυτά οι αλγόριθμοι εκτίμησης μπορούν να ταξινομηθούν σε 3 βασικές κατηγορίες : 

A. Η εκτίμηση των παραμέτρων που προκύπτει τη χρονική στιγμή n χρησιμοποιεί ως δεδομένα της τις μετρήσεις και τις τιμές εισόδου μέχρι τη συγκεκριμένη χρονική στιγμή, δηλαδή:
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B. Η εκτίμηση των παραμέτρων που προκύπτει τη χρονική στιγμή n χρησιμοποιεί ως δεδομένα της τις μετρήσεις και τις τιμές εισόδου μέχρι τη συγκεκριμένη χρονική στιγμή αλλά και την εκτίμηση την προηγούμενη χρονική στιγμή n-1, δηλαδή:
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Αυτού του είδους οι αλγόριθμοι χαρακτηρίζονται ως αναδρομικοί (recursive) σε αντιδιαστολή με τους αλγορίθμους της προηγούμενης κατηγορίας που είναι μη αναδρομικοί (non-recursive).

Γ.
Η εκτίμηση των παραμέτρων που προκύπτει τη χρονική στιγμή n χρησιμοποιεί ως δεδομένα της μόνο τη μέτρηση τη συγκεκριμένη χρονική στιγμή, την παρούσα αλλά και την αμέσως προηγούμενη τιμές της εισόδου καθώς και την προηγούμενη εκτίμηση, δηλαδή:
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Όπως και στην προηγούμενη σχέση (10b) η χρήση της προηγούμενης εκτίμησης ως δεδομένου για την παρούσα καθιστά και πάλι τους αλγορίθμους της κατηγορίας ως αναδρομικούς. Επιπλέον, τέτοιο αλγόριθμοι αναφέρονται και ως ακολουθιακοί (sequential) επειδή παράγουν ακολουθιακές εκτιμήσεις με την άφιξη κάθε νέας μέτρησης.

Στην κατηγορία αυτή ανήκει το δημοφιλές φίλτρο Kalman (Kalman filter) που θα μελετήσουμε αναλυτικά σε επόμενη παράγραφο του κεφαλαίου.

Τέλος, αξίζει να αναφέρουμε ότι μια δεύτερη ταξινόμηση των αλγορίθμων εκτίμησης είναι αυτή που τους κατατάσσει σε επαναληπτικούς και μη επαναληπτικούς. Συγκεκριμένα ένας αλγόριθμος ορίζεται ως μη επαναληπτικός (non-iterative) όταν παράγει μια εκτίμηση των παραμέτρων μέσω μιας σχέσης που δεν παρουσιάζει επαναληπτικότητα υπολογισμών σε αντιδιαστολή με έναν επαναληπτικό (iterative) στον οποίο εμφανίζεται η δομή της επανάληψης στους υπολογισμούς με κάποια μορφή.
3.3
Εκτίμηση παραμέτρων γραμμικού συστήματος


Προτού αναλύσουμε και σχολιάσουμε τους διάφορους αλγορίθμους που προσεγγίζουν την επίλυση του προβλήματος εκτίμησης των παραμέτρων ενός μη γραμμικού συστήματος με κριτήριο την ελαχιστοποίηση του τετραγωνικού σφάλματος (θα αναφέρονται στη συνέχεια ως αλγόριθμοι ελαχίστων τετραγώνων για χάρη συντομίας) είναι χρήσιμο να παρουσιάσουμε τα αποτελέσματα εκτίμησης στην απλούστερη γραμμική περίπτωση. Αυτό γίνεται όχι μόνο για «παιδαγωγικούς» σκοπούς, αλλά και επειδή τα αποτελέσματα που προκύπτουν χρησιμοποιούνται άμεσα στη μη γραμμική περίπτωση.

Θεωρούμε το γραμμικό σύστημα διακριτού χρόνου της μορφής :
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όπου


[image: image72.wmf]x

 : το διάνυσμα των υπό εκτίμηση παραμέτρων, διαστάσεως
n x 1


[image: image73.wmf]z

 : το διάνυσμα των μετρήσεων που κάνουμε, διαστάσεως

m x 1


[image: image74.wmf]v

 : το διάνυσμα των αγνώστων σφαλμάτων των μετρήσεων, διαστάσεως
m x 1
Η : Ο πίνακας γραμμικού μετασχηματισμού, διαστάσεως
m x n
και ως κριτήριο την ελαχιστοποίηση του τετραγωνικού σφάλματος 
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προκύπτει η λύση 
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όπου η μήτρα 
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 είναι γνωστή ως ψευδοαντίστροφη (pseudoinverse) του πίνακα Η. Συχνά, η ψευδοαντίστροφή παριστάνεται συντομογραφικά ως  
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 δηλαδή : 
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Απαραίτητη προϋπόθεση για να ισχύουν τα παραπάνω αποτελέσματα αποτελεί, φυσικά, η πραγματοποίηση περισσότερων μετρήσεων από τις προς εκτίμηση παραμέτρους, δηλαδή m > n. 

Επιπλέον, πρέπει και ο πίνακας Η να έχει μέγιστο βαθμό (rank), δηλαδή rank(H) = n ή, ισοδύναμα, οι στήλες του να είναι γραμμικά ανεξάρτητες.

Ο αλγόριθμος αυτός είναι, όπως προκύπτει άμεσα από τον ορισμό του (13), μη αναδρομικός (κατηγορία Α) και μη επαναληπτικός. 


Στη γενική περίπτωση είναι δυνατή και η πραγματοποίηση k μετρήσεων m-διάστασης όπου m<n αλλά mk>n. Και πάλι αναγόμαστε στην προηγούμενη περίπτωση θεωρώντας τα γενικευμένα διανύσματα 
[image: image80.wmf]k
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, 
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 και τη γενικευμένη μήτρα 
[image: image82.wmf]k

H

. Επίσης δεν είναι απαραίτητο όλες οι μετρήσεις να έχουν σταθερή διάσταση m αλλά μπορεί κάθε μια να έχει διαφορετικό 
[image: image83.wmf]i
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 όπως φαίνεται και από την παρακάτω σχέση (15α).
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3.4
Ακολουθιακή εκτίμηση παραμέτρων γραμμικού συστήματος

Η παραπάνω προσέγγιση παρέχει μια πλήρη λύση του προβλήματος εκτίμησης των παραμέτρων ενός γραμμικού συστήματος. Παρολαυτά, η μέθοδος της ψευδοαντίστροφης δεν είναι ακριβώς κατάλληλη στην περίπτωση που δεν παρέχονται όλες οι μετρήσεις συνολικά και εκ των προτέρων (batch mode) στον αλγόριθμο αλλά αυτές παρέχονται ακολουθιακά (sequential mode). Σε μια τέτοια περίπτωση η επίλυση θα απαιτούσε εφαρμογή του αλγορίθμου για όλα τα δεδομένα συνολικά σε κάθε άφιξη μιας νέας μέτρησης (χαρακτηριστική περίπτωση αλγορίθμου 1ης κατηγορίας). Κάτι τέτοιο ωστόσο δεν είναι βολικό, στην περίπτωση αυτή, αφού παρουσιάζει το μειονέκτημα ότι για τον υπολογισμό νέας εκτίμησης των παραμέτρων με την εμφάνιση μιας νέας μέτρησης, οι υπολογισμοί πρέπει να γίνουν από την αρχή. 

Για το λόγο αυτό, θεωρείται σημαντική η ανάπτυξη ενός αλγορίθμου που θα παρέχει τη νέα εκτίμηση βασιζόμενος στην προηγούμενη και τη νέα μέτρηση. Ένας τέτοιος αλγόριθμος υπάρχει, και ονομάζεται φίλτρο Kalman (Kalman filter) από το όνομα του ερευνητή που τον ανακάλυψε. Το φίλτρο Kalman αποτελεί μια απόλυτα ισοδύναμη με την προηγούμενη, λύση στο πρόβλημα της εκτίμησης. Εξαιτίας αυτού, η πολυπλοκότητά του είναι ακριβώς η ίδια. Επομένως, με το φίλτρο Kalman δε λαμβάνουμε μια περισσότερο αποδοτική υλοποίηση, αλλά μια πιο κομψή λύση που ταιριάζει στην ειδική περίπτωση ακολουθιακών μετρήσεων. Αυτός ο τρόπος έχει το πλεονέκτημα ότι δε χρειάζεται όλη την ιστορία των μετρήσεων για να δώσει μια νέα εκτίμηση δοθείσης της προηγούμενης ενώ παρέχει, εκ κατασκευής, τη σημαντική δυνατότητα για παρουσίαση της εξέλιξης της εκτίμησης συναρτήσει του αριθμού των μετρήσεων. Αυτό είναι πολύ σημαντικό γιατί παρέχει μια πολύ καλή ένδειξη για το πλήθος των απαιτούμενων μετρήσεων και στοιχεία σχετικά με τη σύγκλιση των εκτιμούμενων παραμέτρων
Όσον αφορά την πολυπλοκότητα των αλγορίθμων αυτών, στην οποία τόσο αναφερθήκαμε, αξίζει να παρατηρήσουμε ότι αυτή είναι αυξημένη, αν και πολυωνυμική. Δεδομένου ότι ο παραπάνω αλγόριθμος (όπως και το ισοδύναμο φίλτρο Kalman, όπως θα δούμε στη συνέχεια) περιλαμβάνει αντιστροφή μήτρας και πολλαπλασιασμό μήτρων δηλαδή προβλήματα με υψηλό υπολογιστικό κόστος (Ο(
[image: image85.wmf]3

n

) γενικά ή στην καλύτερη περίπτωση Ο(
[image: image86.wmf]2,38

n

)), η διαρκής αύξηση της διάστασης δεν μπορεί να είναι αποδεκτή. Πράγματι, σε περίπτωση διπλασιασμού της διάστασης οι υπολογισμοί περίπου 8πλασιάζονται!. Αυτό το πρόβλημα αναφέρεται και ως «κατάρα της διάστασης» (dimensionality curse) και οδηγεί στην ανάγκη για όσο το δυνατόν βέλτιστων σχημάτων και ισχυρών υπολογιστικών συστημάτων.
Το φίλτρο Kalman είναι, όπως προκύπτει άμεσα από τον ορισμό του, ένας αναδρομικός και ακολουθιακός αλγόριθμος εκτίμησης των παραμέτρων και αποτελεί τον κύριο εκπρόσωπο της κατηγορίας Γ. Δοθέντος του προβλήματος εκτίμησης των εξισώσεων (11) & (9) και θεωρώντας, όπως προαναφέραμε, 
a) μονοδιάστατες ή όπως αλλιώς λέγονται βαθμωτές (scalar) μετρήσεις 
b) ότι οι παράμετροι του συστήματος παραμένουν σταθεροί και δε μεταβάλλονται σύμφωνα με κάποιο γραμμικό νόμο (όπως ισχύει στη γενική περίπτωση)
c)  οι μετρήσεις είναι της μορφής 
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η λύση που δίνεται είναι :
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όπου 

[image: image89.wmf]ˆ

k
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: η εκτίμηση τη «χρονική στιγμή» k δηλαδή μετά από k  μετρήσεις, διάνυσμα n x 1
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: η k μέτρηση (τη «χρονική στιγμή» k) 1 x 1 (εν γένει όμως m x 1 όπως αναφέραμε προηγουμένως δηλαδή 
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: το κέρδος Kalman, ένας πίνακας n x 1 (στη γενική περίπτωση n x m)

[image: image93.wmf]k
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: η μήτρα 1 x n (ή m x n στη γενική περίπτωση) του γραμμικού συστήματος μετρήσεων (16)
Επίσης, η ποσότητα 
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 , που αφορά την καινούργια πληροφορία, αναφέρεται ως καινοτομία (innovation). Αυτό οφείλεται στο γεγονός ότι η νέα εκτίμηση προκύπτει από την διόρθωση της προηγούμενης κατά την ποσότητα 
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όπου ο όρος 
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αποτελεί την πρόβλεψη της μέτρησης με βάση την προηγούμενη εκτίμηση. Σε περίπτωση που η μέτρηση 
[image: image97.wmf]k

z

ταυτίζεται με την ποσότητα αυτή η παλιά εκτίμηση παραμένει ως αξιόπιστη. Σε αντίθετη περίπτωση μεταβάλλεται και το κέρδος Kalman σταθμίζει το βάρος που δίνεται στην καινοτομία σε σχέση με την προηγούμενη εκτίμηση δηλαδή την εμπιστοσύνη που δίνεται στη νέα μέτρηση σε σχέση με την παλιά εκτίμηση (Στη γενική περίπτωση, όπου έχουμε mδιάστατες μετρήσεις, η καινοτομία είναι επίσης mδιάστατη και το κέρδος Kalman 
[image: image98.wmf]k

K

 σταθμίζει διαφορετικά την εμπιστοσύνη που δίνεται σε κάθε συνιστώσα της καινοτομίας). Μοναδική εκκρεμότητα, πλέον, αποτελεί ο καθορισμός του κέρδους  
[image: image99.wmf]k
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. Η επιλογή αυτή αποτελεί κρίσιμο σημείο και γίνεται με βάση τις παρακάτω αναδρομικές σχέσεις που προκύπτουν ώστε η λύση που παρέχει το φίλτρο Kalman να είναι ταυτόσημη με την προηγούμενη:
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ή τις ισοδύναμες σχέσεις
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όπου 

[image: image103.wmf]k

R

, η μεταβλητότητα του θορύβου των μετρήσεων. (Στη γενική περίπτωση που έχουμε πολυδιάστατες αντί για βαθμωτές μετρήσεις είναι ο πίνακας συμμεταβλητότητας του θορύβου διάστασης m x m.)
Στην περίπτωσή μας, θα θεωρείται ότι ο θόρυβος προέρχεται από μια ακολουθία Γκαουσιανού Λευκού Θορύβου ( GWN (0,σ) ) οπότε η βαθμωτή ποσότητα 
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 είναι σταθερά και θα αναφέρεται ως R όπου 
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[image: image106.wmf]k
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: το σφάλμα εκτίμησης τη χρονική στιγμή k

[image: image107.wmf]k

P

: ο πίνακας συμμεταβλητότητας του σφάλματος εκτίμησης τη χρονική στιγμή k, διάστασης n x n
Ο αλγόριθμος αυτός είναι, όπως προαναφέραμε ακολουθιακός και αναδρομικός και αποτελεί τον κύριο (και μοναδικό στην παρούσα παρουσίαση) εκπρόσωπο της κατηγορίας Γ των αλγορίθμων.
3.5
Μέθοδοι εκτίμησης παραμέτρων μη γραμμικού συστήματος

Έχοντας επιλύσει το γραμμικό πρόβλημα, θα αξιοποιήσουμε τη γνώση αυτή για να εισάγουμε και να προτείνουμε λύσεις της μη γραμμικής περίπτωσης η οποία θα είναι και αυτή που θα μας απασχολήσει δεδομένου ότι το μοντέλο μας ( (4),(5) ) είναι μη γραμμικό  ως προς το διάνυσμα των παραμέτρων. Αρχικά θα ορίσουμε το πρόβλημα αυστηρά, όπως και στο γραμμικό σύστημα, και στη συνέχεια θα περιγράψουμε τρόπους επίλυσης αυτού ή, για την ακρίβεια προσέγγισης της λύσης αυτού. Ο όρος προσέγγιση χρησιμοποιείται διότι δεν υπάρχει λύση σε κλειστή μορφή (όπως συνέβαινε στη γραμμική περίπτωση) οπότε αναγκαζόμαστε να καταφεύγουμε σε επαναληπτικούς αλγορίθμους για την προσέγγιση της θεωρητικά υπαρκτής λύσης.
α)
Ορισμός του προβλήματος


Το πρόβλημα εκτίμησης των παραμέτρων ενός μη γραμμικού μοντέλου ορίζεται ως εξής : 


[image: image108.wmf](),(23)
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όπου, όπως  και στη γραμμική περίπτωση


[image: image109.wmf]x

 : το διάνυσμα των υπό εκτίμηση παραμέτρων, διαστάσεως
n x 1


[image: image110.wmf]z

 : το διάνυσμα των μετρήσεων που κάνουμε, διαστάσεως

m x 1


[image: image111.wmf]v

 : το διάνυσμα των αγνώστων σφαλμάτων των μετρήσεων, διαστάσεως
m x 1

[image: image112.wmf]h

 : η μη γραμμική (και τουλάχιστον 2 φορές συνεχώς διαφορίσιμη) συνάρτηση των παραμέτρων, διαστάσεως
m x 1
Θεωρώντας και πάλι ως κριτήριο εκτίμησης αυτό των ελαχίστων τετραγώνων το οποίο κατ’ αντιστοιχία με την (12) γράφεται ως : 
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Θεωρώντας κάποια τιμή αναφοράς [image: image114.wmf]*

x

 και επεκτείνοντας τη σχέση (24α) κατά Taylor προκύπτει : 
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Μια αναγκαία συνθήκη ώστε το [image: image116.wmf]*
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 να ελαχιστοποιεί το τετραγωνικό σφάλμα 
[image: image117.wmf]LS
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 είναι
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και η μήτρα 
[image: image119.wmf]2
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 να είναι θετικά ημιορισμένη (positive-semidefinite) ενώ ικανή συνθήκη είναι να είναι θετικά ορισμένη (positive-definite)

Συνεπώς, για να καθοριστεί η εκτίμηση των ελαχίστων τετραγώνων 
[image: image120.wmf]ˆ

x

πρέπει να λύσουμε την παρακάτω σχέση ως προς 
[image: image121.wmf]x
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Ο πίνακας 

[image: image123.wmf](),(28)
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είναι πολύ σημαντικός για την εκτίμηση των παραμέτρων ενός μη γραμμικού συστήματος γι’ αυτό  και έχει ειδική ονομασία. Αποτελεί τη λεγόμενη Ιακωβιανή μήτρα (Jacobian) του συστήματος και έχει διαστάσεις m x n. Ισοδύναμα με τον υπολογισμό της Ιακωβιανής είναι η γραμμικοποίηση του συστήματος στην περιοχή ενός σημείου [image: image124.wmf]*
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, 
[image: image125.wmf]*
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γεγονός που προδίδει τη μεγάλη σημασία της ποσότητας αυτής.
β)
Γενική μορφή επαναληπτικών αλγορίθμων επίλυσης του μη γραμμικού προβλήματος 


Δεδομένου ότι από την εξίσωση (27) δεν μπορεί να προκύψει λύση σε κλειστή μορφή για οποιαδήποτε μορφή της μη γραμμικής συνάρτησης 
[image: image126.wmf]h

 είναι σκόπιμη η αναζήτηση επαναληπτικών αλγορίθμων που παρέχουν εκτίμηση δοθείσης μιας αρχικής εκτίμησης. Η γενική μορφή τέτοιων αλγορίθμων είναι η εξής:
[image: image127.wmf]ˆˆˆ
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:  η εκτίμηση που δίνει ο αλγόριθμος στην ι επανάληψη

[image: image129.wmf]ˆ
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: ένα διάνυσμα n x 1 που εκφράζει τη διεύθυνση αναζήτησης στην iοστή επανάληψη

[image: image130.wmf]()

ki

: μια βαθμωτή ποσότητα που αντιπροσωπεύει το μέγεθος της κίνησης στη διεύθυνση αναζήτησης για τον υπολογισμό της νέας εκτίμησης. Εν γένει, δεν είναι σταθερή και επιλέγεται δυναμικά με διάφορα κριτήρια.

Χωρίς, να θέλουμε να εστιάσουμε υπερβολικά σε ζητήματα υλοποίησης στο παρόν σημείο, αξίζει να σημειώσουμε ότι ένας συνήθης τρόπος επιλογής αυτής της παραμέτρου είναι αναζήτηση γραμμής (line search) στη διεύθυνση αναζήτησης (με διάφορους συμβιβασμούς, φυσικά) και εύρεση του σημείου που ελαχιστοποιεί το τετραγωνικό σφάλμα. Δεδομένου ότι δεν είναι δυνατή η δοκιμή όλων των σημείων για εύρεση του ελαχίστου δοκιμάζονται οι 3 επόμενοι μέθοδοι

α.
Δοκιμή προκαθορισμένων τιμών για το κέρδος k και εύρεση της καλύτερης με βάση, πάντα, το κριτήριο των ελαχίστων τετραγώνων.

β.
Παραβολή (interpolation) του κόστους από πολυώνυμο 3ης τάξης ως προς το k και εύρεση της τιμής του k που ελαχιστοποιεί το πολυώνυμο αυτό.

γ.
Εφαρμογή, εκ νέου, κάποιου επαναληπτικού σχήματος για εύρεση του βέλτιστου k.

Σχετικά με τον τερματισμό ενός αλγορίθμου της μορφής αυτής χρησιμοποιούνται στην πράξη 2 κριτήρια:
I. Ο μέγιστος επιτρεπτός αριθμός επαναλήψεων

II. Τερματισμός όταν η μεταβολή της εκτίμησης ανάμεσα σε 2 διαδοχικές επαναλήψεις είναι μικρότερη από κάποια συγκεκριμένη τιμή που ονομάζεται κατώφλι (threshold). Στην περίπτωση αυτή, λέμε ότι έχουμε σύγκλιση (convergence) του αλγορίθμου σε κάποια τιμή που αποτελεί πιθανόν (αν το κατώφλι είναι αρκετά μικρό) τοπικό ελάχιστο (local minimum). 
Δηλαδή εφαρμόζεται συνθήκη τερματισμού της μορφής 
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  Σχετική σύγκλιση

Στη συνέχεια συνοψίζονται οι κύριοι επαναληπτικοί αλγόριθμοι αυτής της μορφής που χρησιμοποιούνται στην παρούσα εργασία.
γ)
Μέθοδος της βαθύτατης καθόδου (steepest descent)

Αυτή αποτελεί την απλούστατη από τις επαναληπτικές μεθόδους και αξιοποιεί την πληροφορία που παρέχει η βαθμίδα (gradient) της συνάρτησης σφάλματος 
[image: image133.wmf]LS

l

. Συγκεκριμένα, θεωρεί ότι δεδομένου ότι το διάνυσμα της βαθμίδας αντιπροσωπεύει την κατεύθυνση κατά την οποία το κόστος αυξάνεται ταχύτερα, κίνηση στην αντίθετη κατεύθυνση από αυτή συνεπάγεται κίνηση στην κατεύθυνση όπου το κόστος αυτό μειώνεται ταχύτερα. Έτσι,
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δ)
Μέθοδος Gauss-Newton

Η μέθοδος αυτή (μαζί με την επόμενη που αποτελεί ουσιαστικά βελτιωμένη έκδοση αυτής είναι η πλέον δημοφιλής επαναληπτική και μη ακολουθιακή μέθοδος εκτίμησης των παραμέτρων ενός μη γραμμικού συστήματος. 

Θεωρώντας ότι είναι διαθέσιμη μια αρχική εκτίμηση [image: image135.wmf]*
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 αρκετά καλή έτσι ώστε η νόρμα [image: image136.wmf]*
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 να είναι αρκετά μικρή που να μπορούμε να αγνοήσουμε τους όρους 2ης και ανώτερης τάξης στην ανάπτυξη του διανύσματος των μετρήσεων κατά Taylor 
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για [image: image138.wmf]*
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 αρκετά μικρό 
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όμως η (32Β) (δεδομένου του ορισμού της Ιακωβιανής (28)) αναπαριστά ένα γραμμικό σύστημα με λύση της μορφής (13) οπότε
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Συνεπώς δοθείσης μια εκτίμησης μπορεί να προκύψει η επόμενη σε επαναληπτικό σχήμα θεωρώντας 

[image: image223.wmf]3
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όπου η βαθμωτή ποσότητα k, εδώ, παίζει το ρόλο ελέγχου στο μέγεθος της διόρθωσης που γίνεται στην εκτίμηση δεδομένης της ποσότητας 
[image: image142.wmf](())

zhxi

-

 (αντίστοιχη με την «καινοτομία» στην ακολουθιακή εκτίμηση).

ε)
Μέθοδος Levenberg-Marquardt

Η μέθοδος Levenberg-Marquardt δεν αποτελεί τίποτα περισσότερο από μια γενική περίπτωση της προηγούμενης μεθόδου που σκοπό έχει τη βελτίωση της απόδοσης αλλά και την ταχύτερη σύγκλιση σε μια εκτίμηση. Αρχικά παρατηρούμε ότι η διεύθυνση αναζήτησης στη μέθοδο Gauss-Newton γράφεται ισοδύναμα (επίλυση γραμμικού συστήματος) ως :  
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Στη μέθοδο Levenberg-Marquardt, αντίθετα,  η διεύθυνση αναζήτησης προκύπτει από τη λύση του παρακάτω γραμμικού συστήματος : 
 [image: image144.wmf]''
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όπου 

 Ι : ο μοναδιαίος πίνακας n x n
[image: image145.wmf]i

l

: βαθμωτή ποσότητα που χρησιμοποιείται για να αποτρέψει τη μη αντιστρεψιμότητα του πίνακα 
[image: image146.wmf]'
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 ενώ, καθορίζει τόσο τη διεύθυνση όσο και το εύρος του διανύσματος d.

Αξίζει να παρατηρήσουμε ότι οι παραπάνω μέθοδοι αποτελούν απλά ειδική περίπτωση της μεθόδου Levenberg-Marquardt. Πράγματι, είναι προφανές ότι για 
[image: image147.wmf]0
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 καταλήγουμε στη μέθοδο Gauss-Newton ενώ δεν είναι δύσκολο να διαπιστώσει κανείς ότι για 
[image: image148.wmf]i
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 καταλήγουμε στη μέθοδο βαθύτατης καθόδου.


Για τους παραπάνω λόγους, η μέθοδος αυτή είναι και αυτή που χρησιμοποιείται συχνότερα στην πράξη.

3.6
Ακολουθιακή εκτίμηση παραμέτρων μη γραμμικού συστήματος Εκτεταμένο φίλτρο Kalman (Extended Kalman filter)
Στην περίπτωση ακολουθιακής εκτίμησης των παραμέτρων ενός μη γραμμικού συστήματος με βάση το κριτήριο των ελαχίστων τετραγώνων, η λύση που θα δοθεί θα αναμενόταν να είναι ένας αλγόριθμος αντίστοιχος  με το φίλτρο Kalman για το γραμμικό σύστημα. Πράγματι ένας τέτοιος αλγόριθμος υπάρχει και ονομάζεται Εκτεταμένο φίλτρο Kalman (Extended Kalman filter). 

Όπως έχουμε ήδη αναφέρει, οι μετρήσεις στην περίπτωση αυτή έχουν τη μορφή


[image: image149.wmf](),(37)
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Μπορεί να αποδεικτεί, τώρα, ότι το φίλτρο Kalman έχει πάλι τη μορφή της εξίσωσης (17) όπου, όμως, ο γραμμικός όρος 
[image: image150.wmf]1
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 θα αντικατασταθεί από τη μη γραμμική συνάρτηση h, δηλαδή 
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όπου, και πάλι


[image: image152.wmf]ˆ
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: η εκτίμηση τη «χρονική στιγμή» k δηλαδή μετά από k  μετρήσεις, διάνυσμα n x 1


[image: image153.wmf]k

z

: η k μέτρηση (τη «χρονική στιγμή» k) 1 x 1 (εν γένει όμως m x 1 όπως αναφέραμε προηγουμένως δηλαδή 
[image: image154.wmf]k
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[image: image155.wmf]k

K

: το κέρδος Kalman, ένας πίνακας n x 1 (στη γενική περίπτωση n x m)

 h : η βαθμωτής συνάρτηση (ή m x 1 στη γενική περίπτωση) του μη γραμμικού συστήματος μετρήσεων (37)

Επιπλέον, αποδεικνύεται (η απόδειξη παραλείπεται για χάρη απλότητας και συντομίας) ότι και πάλι το κέρδος Kalman 
[image: image156.wmf]k

K

δίνεται από τις ίδιες ακριβώς σχέσεις όπως και τη γραμμική περίπτωση αν θεωρήσουμε ως 
[image: image157.wmf]k
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 την Ιακωβιανή της μη γραμμικής συνάρτησης h σε κάθε χρονική στιγμή k :
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δηλαδή και πάλι το κέρδος 
[image: image159.wmf]k
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δίνεται από τις σχέσεις 
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ή τις ισοδύναμες σχέσεις
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όπου 

[image: image163.wmf]k

R

, η μεταβλητότητα του θορύβου των μετρήσεων. (Στη γενική περίπτωση που έχουμε πολυδιάστατες αντί για βαθμωτές μετρήσεις είναι ο πίνακας συμμεταβλητότητας του θορύβου διάστασης m x m.)

Στην περίπτωσή μας, θα θεωρείται ότι ο θόρυβος προέρχεται από μια ακολουθία Γκαουσιανού Λευκού Θορύβου ( GWN (0,σ) ) οπότε η βαθμωτή ποσότητα 
[image: image164.wmf]k
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 είναι σταθερά και θα αναφέρεται ως R όπου 
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[image: image166.wmf]k

e

: το σφάλμα εκτίμησης τη χρονική στιγμή k

[image: image167.wmf]k

P

: ο πίνακας συμμεταβλητότητας του σφάλματος εκτίμησης τη χρονική στιγμή k, διάστασης n x n
Υπενθυμίζεται ότι ο αλγόριθμος αυτός είναι, ακολουθιακός και αναδρομικός και αποτελεί τον κύριο (και μοναδικό στην παρούσα παρουσίαση) εκπρόσωπο της κατηγορίας Γ των αλγορίθμων για μη γραμμικά συστήματα.
Στην πράξη, θα χρησιμοποιήσουμε μια παραλλαγή του αλγορίθμου αυτού προσθέτοντας μια παράμετρο κέρδους αντίστοιχη με αυτή στους επαναληπτικούς αλγορίθμους, συγκεκριμένα 
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[image: image169.wmf]k
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 : είναι μια θετική βαθμωτή ποσότητα που ρυθμίζει το μέγεθος της κίνησης στην, αντίστοιχη για την περίπτωση αυτή, διεύθυνση αναζήτησης 
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όπως συμβαίνει και στους επαναληπτικούς αλγορίθμους. 
 Σε περίπτωση, τέλος,  που το κέρδος αυτό (που εν γένει μεταβάλλεται με το χρόνο)  επιλέγεται μέσω κάποιου επαναληπτικού σχήματος ο αλγόριθμος που προκύπτει εμφανίζει όλα τα χαρακτηριστικά που αναφέραμε, δηλαδή αναδρομικότητα, ακολουθιακότητα αλλά και επαναληπτικότητα.

3.7
Υπολογισμός ποσοτήτων για το σύστημα που εξετάζουμε

Όπως είδαμε στις παραπάνω παραγράφους, οι αλγόριθμοι εκτίμησης παραμέτρων για τα μη γραμμικά συστήματα χρειάζονται τον υπολογισμό της Ιακωβιανής στους υπολογισμούς τους. Αυτή είναι διαφορετική στην περίπτωση των επαναληπτικών αλγορίθμων της παραγράφου 3.5 (Η) και του Εκτεταμένου Φίλτρου Kalman της 3.6 (
[image: image171.wmf]k
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) γι’ αυτό και θα εξεταστούν ξεχωριστά.

Θεωρώντας  το σύστημα
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αυτό γράφεται σε ισοδύναμη διανυσματική μορφή
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όπου (θεωρώντας ως m τη διάρκεια της προσομοίωσης σε πεντάλεπτα δηλαδή η είσοδος και η έξοδος παίρνουν τιμές x(0),x(1),…,x(m-1) και y(0),y(1),…,y(m-1)αντίστοιχα) ορίζουμε :
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 : τη μετατοπισμένη μορφή του διανύσματος των εξόδων για κάθε PDM η οποία παριστάνεται ως 
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Επίσης, με το σύμβολο .^ (που το δανειστήκαμε από την αντίστοιχη πράξη στο Matlab) παριστάνουμε την ύψωση σε δύναμη κάθε στοιχείου του πίνακα (αντίστοιχα διανύσματος στην περίπτωσή μας) δηλαδή :

αν 
[image: image177.wmf]ij
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 i=1..m και j=1..n
τότε 
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Συνεπώς, θεωρώντας, όπως είπαμε και στην αρχή του κεφαλαίου ότι 
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στην περίπτωση του αρχικού μοντέλου (4)

&
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στην περίπτωση του τροποποιημένου μοντέλου (5)
προκύπτει ότι η m x n (όπου n=12 στην πρώτη περίπτωση και n=9 στη δεύτερη) Ιακωβιανή του συστήματος υπολογίζεται (δεδομένου του διανύσματος των παραμέτρων 
[image: image181.wmf]p

) από την παρακάτω σχέση: 
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ή αντίστοιχα 
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για το τροποποιημένο μοντέλο

όπου 
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και με το σύμβολο .* (που το δανειστήκαμε από την αντίστοιχη πράξη στο Matlab) παριστάνουμε τον πολλαπλασιασμό στοιχείο προς στοιχείο 2 πινάκων δηλαδή :

αν 
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Αντίστοιχα στην περίπτωση που θέλουμε να υπολογίσουμε την Ιακωβιανή 
[image: image188.wmf]k
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 με διάσταση 1 x n για τις ανάγκες του Εκτεταμένου Φίλτρου Kalman , αυτή προκύπτει απλά γραμμή του παραπάνω πίνακα που αντιστοιχεί στη χρονική στιγμή που εξετάζουμε δηλαδή: 
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ή αντίστοιχα 
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για το τροποποιημένο μοντέλο με 9 παραμέτρους (5)

4. Αποτελέσματα

Στο 4ο , κατά σειρά, κεφάλαιο παρουσιάζουμε συνοπτικά τα πιο χαρακτηριστικά αποτελέσματα που προέκυψαν από τις προσπάθειες εκτίμησης των παραμέτρων του μοντέλου με βάση το κριτήριο των ελαχίστων τετραγώνων και τους αλγορίθμους που περιγράψαμε. Έτσι, παρέχονται πίνακες με εκτιμήσεις των παραμέτρων, διαγράμματα με την εξέλιξη των εκτιμήσεων στο χρόνο καθώς και άλλα που δείχνουν την έξοδο που προκύπτει αν (διατηρώντας την είσοδο σταθερή) αντικαταστήσουμε τις πραγματικές με τις εκτιμούμενες παραμέτρους. Τέλος, παρέχονται διάφορα χρήσιμα στατιστικά και σύντομα σχόλια για την ποιότητα των αποτελεσμάτων. Για περισσότερα συμπεράσματα, σχόλια και παρατηρήσεις, ο αναγνώστης παραπέμπεται στην τελευταία παράγραφο του παρόντος κεφαλαίου.
4.1
Βασικά Χαρακτηριστικά 
Στο σημείο αυτό, είναι χρήσιμο να αναφερθούμε στα κύρια χαρακτηριστικά της διαδικασίας της εκτίμησης.
Αρχικά, αξίζει να υπενθυμίσουμε ότι οι αλγόριθμοι επίλυσης του μη γραμμικού προβλήματος, που περιγράφηκαν παραπάνω, χρειάζονται μια αρχική εκτίμηση του διανύσματος των παραμέτρων για να εκκινήσουν. Αυτή η αρχική τιμή, επιλέγεται από την πραγματική με απόκλιση το πολύ 10%. Ωστόσο, κάτι τέτοιο δεν είναι αρκετό, καθώς, όπως προέκυψε από την τελευταία παράγραφο του κεφαλαίου 2 (2.7) η έξοδος εμφανίζει πολύ μεγάλη ευαισθησία από τις παραμέτρους των ARMA μοντέλων που περιγράφουν τα PDMs. Για το σκοπό αυτό, είναι αναμενόμενο και απόλυτα δικαιολογημένο να μην είναι δεδομένη η σύγκλιση μέσα στην περιοχή αυτή παρά μόνο για συγκεκριμένες τιμές των παραμέτρων σ’ αυτή. Κατά συνέπεια, είναι σκόπιμη μια υβριδική μέθοδος επιλογής της αρχικής τιμής (συνάρτηση pocalc) η οποία εκτός από γεννήτρια ψευδοτυχαίων αριθμών, περιλαμβάνει και ελέγχους έτσι ώστε η αρχική τιμή να οδηγεί σε εξόδους που προσεγγίζουν σχετικά με την πραγματική ώστε να αποφεύγονται πολύ μεγάλες (έως και  άπειρες στην ακρίβεια του υπολογιστή) τιμές για το τετραγωνικό σφάλμα, που θα οδηγούσαν τους αλγορίθμους σε αποτυχία. Παρολαυτά, επιβάλλει και κάποια ελάχιστη απόκλιση από την πραγματική τιμή (τουλάχιστον 5-7.5%) ώστε το πρόβλημα της εκτίμησης να μην είναι τετριμμένο.
Στη συνέχεια, το πρακτικό πρόβλημα επιβάλλει και άλλους περιορισμούς, και συγκεκριμένα περιορισμένο χρονικό διάστημα μετρήσεων. Αυτό συμβαίνει δεδομένου ότι οι παράμετροι αυτού του περίπου στάσιμου συστήματος, θεωρούνται σταθερές μόνο για το διάστημα αυτό. Επιπλέον, πρακτικοί λόγοι που αφορούν τη διάγνωση επιβάλλουν χρόνο εκτίμησης μικρότερο ή ίσο από αυτό για αποφυγή υπερβολικής ταλαιπώρησης του ασθενούς. Ωστόσο, δεδομένου ότι το μοντέλο δεν είναι συνεχές αλλά διακριτό, και μάλιστα εξελίσσεται αργά (ανά πεντάλεπτο) ο περιορισμός αυτός μεταφράζεται σε περιορισμένο αριθμό μετρήσεων (97 = 8*60/5 + 1). Δεδομένου ότι το μοντέλο έχει 12 παραμέτρους (ή 9 για το τροποποιημένο) απαιτείται, επομένως, τουλάχιστον 1 ώρα (13 μετρήσεις) παρακολούθησης για να γίνει θεωρητικά εκτίμηση ελαχίστων τετραγώνων.

Στις παρακάτω εκτελέσεις (runs) πειραματιζόμαστε με διάφορες παραμέτρους όχι του μοντέλου αλλά του προβλήματος εκτίμησης όπως είναι 
1) η διάρκεια της εκτίμησης
2) το επίπεδο του θορύβου (όπως αυτό εκφράζεται από τη σηματοθορυβική σχέση SNR (dB)). Όπως έχουμε ήδη αναφέρει, ο θόρυβος υποτίθεται GWN κάτι που αποτελεί και υπόθεση των αλγορίθμων ελαχίστων τετραγώνων που χρησιμοποιούμε.
3) το ίδιο το μοντέλο (αρχικό και τροποποιημένο)
4) η αρχική τιμή του διανύσματος παραμέτρων
5) Περιορισμός της αναζήτησης για λύση σε ορισμένο διάστημα (για όλες ή μερικές παραμέτρους)
6) Μέγιστος επιτρεπτός αριθμός επαναλήψεων και τιμές για τα κατώφλια τερματισμού. Σε περίπτωση που ο μέγιστος αριθμός των επαναλήψεων δεν είναι επαρκής ή τα κατώφλια δεν είναι αρκούντως μικρά, μπορεί να μην επιτευχθεί σύγκλιση και τα αποτελέσματα να μην είναι ακριβή. Αντίθετα, σε περίπτωση που η τιμή του μέγιστου αριθμού επαναλήψεων (συμβολικά it)είναι πολύ μεγάλη και αντίστοιχα οι τιμές των κατωφλιών (thr) πολύ μικρές, αυξάνεται κατά πολύ ο χρόνος που απαιτείται για την εκτίμηση κάτι μη πρακτικό. Για το σκοπό αυτό ενδεικτικές τιμές είναι
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 με πρότυπες (default) τιμές  
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7) Άλλα, δευτερεύοντα, χαρακτηριστικά που θα αναφέρονται κατά περίπτωση.
4.2
Εκτελέσεις 

Σύμφωνα με τις παραπάνω παρατηρήσεις, πραγματοποιήσαμε αναρίθμητες εκτελέσεις (runs) από τις οποίες παραθέτουμε τις πλέον ενδεικτικές ως προς τα αποτελέσματα. Απλά να υπενθυμίσουμε ότι συνοδεύονται από τα απαραίτητα σχόλια κατά περίπτωση και ότι γενικά σχόλια και συμπεράσματα θα δοθούν στην επόμενη ενότητα.


Αρχικά, αναφέρουμε ότι ο ορίζοντας εκτίμησης ρυθμίζεται στις 8 ώρες εκτός από τις περιπτώσεις που εξετάζουμε τη μεταβολή των παραμέτρων συναρτήσει του ορίζοντα αυτού. Επίσης θεωρούμε ως πρότυπη είσοδο την είσοδο τύπου 1 (Imp) αν και δοκιμάζουμε και τις υπόλοιπες σε κάποια παραδείγματα.

Κατ’ αρχήν ξεκινούμε με την εκτίμηση των παραμέτρων χρησιμοποιώντας τη μέθοδο Levenberg-Marquardt (LM) που είναι και η πλέον δημοφιλής επαναληπτική ενώ, παράλληλα, υπάρχει έτοιμη (και συνεπώς βελτιστοποιημένη) ως συνάρτηση του Matlab (lsqcurvefit).

Αρχικά η εκτίμηση θα γίνει χωρίς την παρουσία θορύβου για να εξεταστεί αν αυτή είναι δυνατή (καθώς χωρίς θόρυβο, αναμένουμε γενικά καλύτερα αποτελέσματα)

 Α)
Levenberg-Marquardt (LM)
1) Αρχικό μοντέλο – καθόλου θόρυβος (
[image: image193.wmf][35,]
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 dB)
Παρότι η έξοδος προβλέπεται με μεγάλη ακρίβεια (ουσιαστικά ταυτίζεται) όπως φαίνεται από το παρακάτω σχήμα
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Σχήμα 4.1

Δε συμβαίνει το ίδιο, ωστόσο, και με τις παραμέτρους καθώς 
	
	a11
	a12
	b12
	b11
	a21
	a22

	Πραγματικές παράμετροι
	1.8077
	-0.82177
	0.004513
	-1.3576
	1.8651
	-0.86936

	Αρχικές τιμές παραμέτρων
	1.722
	-0.74151
	0.004074
	-1.3776
	1.8431
	-0.84876

	Εκτιμώμενες παράμετροι
	1.8065
	-0.82047
	0.000174
	-1.3684
	1.8501
	-0.85503

	Απόλυτο Σφάλμα
	0.001205
	0.0013
	0.004339
	0.010719
	0.014964
	0.014325

	Σχετικό Σφάλμα(%)
	0.06664
	0.15822
	96.15
	0.7895
	0.8023
	1.6478

	
	
	
	
	
	
	

	
	b22
	b21
	c13
	c12
	c23
	c22

	Πραγματικές παράμετροι
	-0.02604
	0.061996
	0.000241
	0.002047
	-1.7264
	12.427

	Αρχικές τιμές παραμέτρων
	-0.02682
	0.062578
	0.000228
	0.002141
	-1.5981
	11.215

	Εκτιμώμενες παράμετροι
	-0.02581
	0.071122
	0.000467
	1.81E-11
	-1.2372
	10.876

	Απόλυτο Σφάλμα
	0.00023
	0.009126
	0.000226
	0.002047
	0.48912
	1.551

	Σχετικό Σφάλμα(%)
	0.88439
	14.721
	93.787
	100
	28.332
	12.481

	
	
	
	
	
	
	

	
	Μέση
	Μέση(%)
	Μικρότερη(%)
	Μεγαλύτερη(%)
	

	Αρχική Διαφορά Παραμέτρων
	1.5709
	7.4913
	0.93978
	9.7672
	
	

	Τελική Διαφορά Παραμέτρων
	2.0986
	10.008
	0.06664
	100
	
	

	
	
	
	
	
	
	

	
	
	Χρόνος
	
	
	
	

	Μέγιστη Διαφορά Εξόδου
	Επαναλήψεις
	min
	sec
	
	
	

	0.003184
	394
	0
	32.527
	
	
	


Πίνακας 4.1

Όπως προκύπτει από τα παραπάνω, η εκτίμηση των παραμέτρων των ΑRMA μοντέλων (εκτός από την b12 που είναι πολύ μικρή και μηδενίζεται) είναι απόλυτα επιτυχής κάτι που δε συμβαίνει ωστόσο και με αυτές των μη γραμμικοτήτων εξαιτίας των πολύ μικρών τιμών των παραμέτρων c13, c12 και της τάσης του αλγορίθμου να τις μεταβάλλει με τρόπο που το σφάλμα εξόδου να είναι ασήμαντο. Δεδομένου ότι η αποτυχία εκτίμησης κάποιων παραμέτρων οφείλεται στις πολύ μικρές τιμές αλλά και τη συμμετρία των 2  τμημάτων, οδηγούμαστε στην ανάγκη για άρση αυτής της συμμετρίας με εισαγωγή του τροποποιημένου μοντέλου των 9 παραμέτρων. Το γεγονός ότι η συμμετρία ευθύνεται σημαντικά για τα προβλήματα εκτίμησης φαίνεται και από το γεγονός ότι η εκτίμηση των παραμέτρων για τα τμήματα χωριστά είναι απόλυτα επιτυχημένη όπως φαίνεται σύντομα παρακάτω:
2) 2ο  τμήμα μόνο – καθόλου θόρυβος (
[image: image195.wmf][35,]
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 dB)
	
	a21
	a22
	b22
	b21
	c23
	c22

	Πραγματικές παράμετροι
	1.8651
	-0.86936
	-0.02604
	0.061996
	-1.7264
	12.427

	Αρχικές τιμές παραμέτρων
	1.8906
	-0.89468
	-0.02639
	0.058777
	-1.7278
	13.27

	Εκτιμώμενες παράμετροι
	1.8651
	-0.86936
	-0.02602
	6.20E-02
	-1.7323
	12.442

	Απόλυτο Σφάλμα
	2.95E-06
	2.88E-06
	1.63E-05
	3.30E-05
	0.0059
	0.014775

	Σχετικό Σφάλμα(%)
	0.000158
	0.000332
	0.062503
	0.053257
	0.34175
	0.11889

	
	
	
	
	
	
	

	
	Μέση
	Μέση(%)
	Μικρότερη(%)
	Μεγαλύτερη(%)
	

	Αρχική Διαφορά Παραμέτρων
	0.89933
	5.2977
	0.081741
	6.7875
	
	

	Τελική Διαφορά Παραμέτρων
	0.02073
	0.12212
	0.000158
	0.34175
	
	

	
	
	
	
	
	
	

	
	
	Χρόνος
	
	
	
	

	Μέγιστη Διαφορά Εξόδου
	Επαναλήψεις
	min
	sec
	
	
	

	2.57E-05
	293
	0
	19.208
	
	
	


Πίνακας 4.2
3) 1ο  τμήμα μόνο – καθόλου θόρυβος (
[image: image196.wmf][35,]

+¥

 dB)
	
	a11
	a12
	b12
	b11
	c13
	c12

	Πραγματικές παράμετροι
	1.8077
	-0.82177
	0.004513
	-1.3576
	0.000241
	0.002047

	Αρχικές τιμές παραμέτρων
	1.7355
	-0.74991
	0.004748
	-1.4507
	0.000263
	0.002127

	Εκτιμώμενες παράμετροι
	1.8077
	-0.82178
	0.004978
	-1.3580E+00
	0.000241
	0.002042

	Απόλυτο Σφάλμα
	8.91E-06
	8.06E-06
	4.65E-04
	3.57E-04
	2.66E-07
	4.54E-06

	Σχετικό Σφάλμα(%)
	0.000493
	0.00098
	10.312
	0.026281
	0.11032
	0.22164

	
	
	
	
	
	
	

	
	Μέση
	Μέση(%)
	Μικρότερη(%)
	Μεγαλύτερη(%)
	

	Αρχική Διαφορά Παραμέτρων
	0.23747
	5.9459
	3.8868
	9.159
	
	

	Τελική Διαφορά Παραμέτρων
	0.000844
	0.021131
	0.000493
	10.312
	
	

	
	
	
	
	
	
	

	
	
	Χρόνος
	
	
	
	

	Μέγιστη Διαφορά Εξόδου
	Επαναλήψεις
	min
	sec
	
	
	

	8.18E-05
	179
	0
	8.031
	
	
	


Πίνακας 4.3
Η παρουσία θορύβου, ωστόσο, επηρεάζει τα πράγματα. Έτσι, παρατηρείται μεν σωστή εκτίμηση των ARMA παραμέτρων (καθώς και τέλεια πρόβλεψη της εξόδου σε κάθε περίπτωση αν και δε δείχνονται τα σχήματα χάρη λιτότητας της παρουσίασης), ωστόσο οι μη γραμμικές παράμετροι (cij) δεν εκτιμούνται ορθά καθώς ο αλγόριθμος παρουσιάζει την τάση να αυξάνει τον κυβικό όρο (αρνητικό) με αντίστοιχη αύξηση του τετραγωνικού κάτι που λόγω της αβεβαιότητας του θορύβου είναι απόλυτα ανεκτό στην έξοδο. Είσοδος άλλης μορφής (Inj) δεν επιλύει το πρόβλημα γι’ αυτό και τα αποτελέσματα αυτά παραλείπονται για συντομία.
4) 2ο  τμήμα μόνο – θόρυβος 20 dB
	
	a21
	a22
	b22
	b21
	c23
	c22

	Πραγματικές παράμετροι
	1.8651
	-0.86936
	-0.02604
	0.061996
	-1.7264
	12.427

	Αρχικές τιμές παραμέτρων
	1.9184
	-0.92317
	-0.023628
	0.058383
	-1.6169
	13.193

	Εκτιμώμενες παράμετροι
	1.8612
	-0.86571
	-0.021004
	0.065606
	-1.7934e-012
	7.9448

	Απόλυτο Σφάλμα
	0.0039195
	0.0036506
	0.0050366
	0.0036105
	1.7264
	4.4822

	Σχετικό Σφάλμα(%)
	0.21015
	0.41992
	19.341
	5.8238
	100
	36.069

	
	
	
	
	
	
	

	
	Μέση
	Μέση(%)
	Μικρότερη(%)
	Μεγαλύτερη(%)
	

	Αρχική Διαφορά Παραμέτρων
	0.98835
	5.8221
	2.859
	9.2617
	
	

	Τελική Διαφορά Παραμέτρων
	6.2248
	36.669
	0.21015
	100
	
	

	
	
	
	
	
	
	

	
	
	Χρόνος
	
	
	
	

	Μέγιστη Διαφορά Εξόδου
	Επαναλήψεις
	min
	sec
	
	
	

	0.086051
	370
	0
	11.306
	
	
	


Πίνακας 4.4
Από την άλλη στο 1ο τμήμα η εκτίμηση είναι πολύ καλύτερη εκτός από τις πολύ μικρές παραμέτρους (πολύ μεγάλη σχετική απόκλιση λόγω της αμελητέα μικρής τιμής τους), κάτι που ενισχύει την ιδέα απόρριψής τους.

5) 1ο  τμήμα μόνο – θόρυβος 20 dB
	
	a11
	a12
	b12
	b11
	c13
	c12

	Πραγματικές παράμετροι
	1.8077
	-0.82177
	0.0045128
	-1.3576
	0.00024083
	0.002047

	Αρχικές τιμές παραμέτρων
	1.7281
	-0.74087
	0.0046176
	-1.2677
	0.00023138
	0.0020666

	Εκτιμώμενες παράμετροι
	1.8119
	-0.82527
	2.0576e-011
	-1.8126
	0.0020414
	0.049367

	Απόλυτο Σφάλμα
	0.004201
	0.0034999
	0.0045128
	0.45493
	0.0018006
	0.04732

	Σχετικό Σφάλμα(%)
	0.2324
	0.42589
	100
	33.509
	747.66
	2311.7

	
	
	
	
	
	
	

	
	Μέση
	Μέση(%)
	Μικρότερη(%)
	Μεγαλύτερη(%)
	

	Αρχική Διαφορά Παραμέτρων
	0.25062
	6.2752
	0.95845
	9.8448
	
	

	Τελική Διαφορά Παραμέτρων
	0.51627
	12.926
	0.2324
	2311.7
	
	

	
	
	
	
	
	
	

	
	
	Χρόνος
	
	
	
	

	Μέγιστη Διαφορά Εξόδου
	Επαναλήψεις
	min
	sec
	
	
	

	0.3993
	233
	0
	4.897
	
	
	


Πίνακας 4.5
Η χρήση του τροποποιημένου μοντέλου φαίνεται να λύνει τα παραπάνω  προβλήματα απουσία θορύβου. Η διατήρηση της απόλυτα καλής πρόβλεψης της εξόδου διατηρείται ενώ τα σφάλματα στην εκτίμηση των παραμέτρων μειώνονται σημαντικά. Έτσι, ενθαρρύνεται η άποψη περί αναγκαιότητας του τροποποιημένου μοντέλου με τον πλέον κατηγορηματικό τρόπο.

  Αυτά φαίνονται παρακάτω:
6) Τροποποιημένο μοντέλο – καθόλου θόρυβος (
[image: image197.wmf][35,]

+¥

 dB)
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Σχήμα 4.2
	
	a11
	a12
	b12
	a21
	a22

	Πραγματικές παράμετροι
	1.808
	-0.822
	-1.358
	1.865
	-0.869

	Αρχικές τιμές παραμέτρων
	1.772
	-0.789
	-1.404
	1.811
	-0.817

	Εκτιμώμενες παράμετροι
	1.808
	-0.822
	-1.357
	1.865
	-0.869

	Απόλυτο Σφάλμα
	0.000
	0.000
	0.001
	0.000
	0.000

	Σχετικό Σφάλμα(%)
	0.002
	0.005
	0.062
	0.004
	0.008

	
	
	
	
	
	

	
	b22
	b21
	c23
	c22
	

	Πραγματικές παράμετροι
	-0.026
	0.062
	-1.726
	12.427
	

	Αρχικές τιμές παραμέτρων
	-0.027
	0.068
	-1.824
	13.374
	

	Εκτιμώμενες παράμετροι
	-0.026
	0.061
	-1.810
	12.850
	

	Απόλυτο Σφάλμα
	0.000
	0.001
	0.083
	0.423
	

	Σχετικό Σφάλμα(%)
	1.725
	1.689
	4.821
	3.406
	

	
	
	
	
	
	

	
	Μέση
	Μέση(%)
	Μικρότερη(%)
	Μεγαλύτερη(%)

	Αρχική Διαφορά Παραμέτρων
	1.2746
	6.0802
	1.9994
	9.3137
	

	Τελική Διαφορά Παραμέτρων
	0.50908
	2.4285
	0.001501
	4.8211
	

	
	
	
	
	
	

	
	
	Χρόνος
	
	
	

	Μέγιστη Διαφορά Εξόδου
	Επαναλήψεις
	min
	sec
	
	

	8.16E-05
	2057
	0
	48.99
	
	


Πίνακας 4.6


Στο σημείο αυτό είναι πολύ σημαντικό να δείξουμε πως μεταβάλλονται οι εκτιμήσεις συναρτήσει του χρόνου στην περίπτωση απουσίας θορύβου. Θα θεωρήσουμε αναδρομικό σχήμα (κατηγορία Β) αλλά και μη (κατηγορία Α) παραμένοντας σε χρησιμοποίηση του αλγορίθμου LM. Στην περίπτωση αυτή, ο αναδρομικός αλγόριθμος πραγματοποιεί μια εκτίμηση εκκινώντας την επαναληπτική εκτίμηση LM από την προηγούμενη εκτίμηση.

Α)
Αναδρομικός Αλγόριθμος (κατηγορία Β)
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Σχήμα 4.3
Το παραπάνω σχήμα δείχνει ότι ο αλγόριθμος συγκλίνει πολύ γρήγορα και δίνει άριστα αποτελέσματα με μοναδικό (αλλά όχι τόσο σημαντικό πρόβλημα) το ζεύγος c23,c22.

Η παρουσία θορύβου επηρεάζει την εκτίμηση καθώς παρόλο που η πραγματική έξοδος εξακολουθεί να προσεγγίζεται με μεγάλη ακρίβεια εμφανίζεται αναπόφευκτα το τα φαινόμενο της τροποποίησης του ζεύγους των μη γραμμικών παραμέτρων c23,c22  αλλά και της μη απόλυτα ικανοποιητικής εκτίμησης των εναπομεινάντων μικρών σε τιμή παραμέτρων ( ζεύγος b22, b21) χωρίς να επηρεάζεται η έξοδος, δηλαδή

7) Τροποποιημένο μοντέλο – θόρυβος 20 dB
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Σχήμα 4.4
	
	a11
	a12
	b12
	a21
	a22

	Πραγματικές παράμετροι
	1.8077
	-0.822
	-1.358
	1.865
	-0.869

	Αρχικές τιμές παραμέτρων
	1.7303
	-0.760
	-1.282
	1.741
	-0.847

	Εκτιμώμενες παράμετροι
	1.8062
	-0.821
	-1.363
	1.876
	-0.880

	Απόλυτο Σφάλμα
	0.001533
	0.001
	0.005
	0.011
	0.010

	Σχετικό Σφάλμα(%)
	0.084809
	0.127
	0.399
	0.588
	1.186

	
	
	
	
	
	

	
	b22
	b21
	c23
	c22
	

	Πραγματικές παράμετροι
	-0.026
	0.062
	-1.726
	12.427
	

	Αρχικές τιμές παραμέτρων
	-0.026
	0.060
	-1.787
	11.753
	

	Εκτιμώμενες παράμετροι
	-0.043
	0.075
	-2.293
	11.213
	

	Απόλυτο Σφάλμα
	0.016
	0.013
	0.566
	1.214
	

	Σχετικό Σφάλμα(%)
	63.216
	20.893
	32.795
	9.770
	

	
	
	
	
	
	

	
	Μέση
	Μέση(%)
	Μικρότερη(%)
	Μεγαλύτερη(%)

	Αρχική Διαφορά Παραμέτρων
	1.099
	5.2427
	0.3069
	7.5692
	

	Τελική Διαφορά Παραμέτρων
	1.839
	8.7724
	0.084809
	63.216
	

	
	
	
	
	
	

	
	
	Χρόνος
	
	
	

	Μέγιστη Διαφορά Εξόδου
	Επαναλήψεις
	min
	sec
	
	

	1.36E-01
	3000
	0
	59.655
	
	


Πίνακας 4.7


Αλλά ακόμα και στην ακραία περίπτωση ύπαρξης πολύ θορύβου, το παραπάνω σχήμα εξακολουθεί να δουλεύει ικανοποιητικά, με ένταση των προβλημάτων, όπως είναι φυσικό. Επίσης, χρειάζονται και περισσότερες επαναλήψεις, γενικά.
8) Τροποποιημένο μοντέλο – θόρυβος 10 dB !
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Σχήμα 4.5
	
	a11
	a12
	b12
	a21
	a22

	Πραγματικές παράμετροι
	1.8077
	-0.822
	-1.358
	1.865
	-0.869

	Αρχικές τιμές παραμέτρων
	1.8367
	-0.866
	-1.249
	1.749
	-0.851

	Εκτιμώμενες παράμετροι
	1.7924
	-0.811
	-1.591
	1.804
	-0.808

	Απόλυτο Σφάλμα
	0.015325
	0.011
	0.233
	0.062
	0.061

	Σχετικό Σφάλμα(%)
	0.84776
	1.297
	17.184
	3.304
	7.053

	
	
	
	
	
	

	
	b22
	b21
	c23
	c22
	

	Πραγματικές παράμετροι
	-0.026
	0.062
	-1.726
	12.427
	

	Αρχικές τιμές παραμέτρων
	-0.027
	0.065
	-1.647
	13.386
	

	Εκτιμώμενες παράμετροι
	0.000
	0.039
	-1.470
	12.782
	

	Απόλυτο Σφάλμα
	0.026
	0.023
	0.256
	0.355
	

	Σχετικό Σφάλμα(%)
	100.000
	36.996
	14.837
	2.859
	

	
	
	
	
	
	

	
	Μέση
	Μέση(%)
	Μικρότερη(%)
	Μεγαλύτερη(%)

	Αρχική Διαφορά Παραμέτρων
	1.3587
	6.4815
	1.606
	8.014
	

	Τελική Διαφορά Παραμέτρων
	1.0426
	4.9737
	0.84776
	100
	

	
	
	
	
	
	

	
	
	Χρόνος
	
	
	

	Μέγιστη Διαφορά Εξόδου
	Επαναλήψεις
	min
	sec
	
	

	4.65E-01
	176
	0
	21.722
	
	


Πίνακας 4.8

Στην περίπτωση αυτή, για να δείξουμε πως μεταβάλλονται οι εκτιμήσεις συναρτήσει του χρόνου, με τη χρήση ενός αναδρομικού και ενός μη αναδρομικού αλγορίθμου, οπότε:
Α)
 Αναδρομικός Αλγόριθμος (κατηγορία Β) 
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Σχήμα 4.6
Παρατηρούμε ότι παρά το πολύ υψηλό επίπεδο θορύβου οι παράμετροι των PDMs aij και οι b11 συγκλίνουν γρήγορα ενώ οι b21, b22 φαίνεται να χρειάζονται όσο το δυνατόν περισσότερες μετρήσεις. Τέλος, παρατηρείται με τον καλύτερο τρόπο η αβεβαιότητα στην εκτίμηση των c23, c22 και από τις ταλαντώσεις τους, στηρίζουμε την άποψη περί μεταβολής του ζεύγους με τρόπο ώστε η έξοδος να μεταβάλλεται ελάχιστα (δηλαδή μείωση του c23 συνοδεύεται από αύξηση του c22 και αντίστροφα).

Επιπλέον, στην περίπτωση αυτή για μεγαλύτερη ευκρίνεια χρησιμοποιούμε έναν μη αναδρομικό αλγόριθμο έχοντας αφαιρέσει κατά το δυνατόν το μεταβατικό στάδιο. Παρατηρούμε ότι παρότι κάποιες παράμετροι δε συγκλίνουν, απλά ταλαντώνουν πολύ κοντά στην αρχική τιμή κατάσταση ανεκτή στις περισσότερες περιπτώσεις (με εξαίρεση κάποια spikes στα «προβληματικά»  ζεύγη που όμως εξασθενούν με την αύξηση του χρονικού ορίζοντα εκτίμησης.
Β)
 Μη Αναδρομικός Αλγόριθμος (κατηγορία Α) 
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Σχήμα 4.7


Εξάλλου, μείωση του θορύβου (που είναι σημαντικός!) βελτιώνει δραστικά αυτή την κατάσταση όπως φαίνεται από το παρακάτω σχήμα (20 dB).
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Σχήμα 4.8
Β)
Extended Kalman Filter 

Τέλος, θα εξετάσουμε το Εκτεταμένο Φίλτρο Kalman (EKF) και θα εξηγήσουμε σύντομα γιατί αυτή η δημοφιλής μέθοδος ακολουθιακής εκτίμησης δεν είναι ωστόσο κατάλληλη για την περίπτωσή μας.

Αρχικά θεωρούμε την απλή περίπτωση χωρίς θόρυβο και στη συνέχεια θόρυβο 20 dB, όπως και πριν δηλαδή.


Παρακάτω, παρατηρούμε ότι παρά το γεγονός ότι η έξοδος προβλέπεται σχετικά καλά οι παράμετροι δεν εκτιμούνται. Αντίθετα, παρατηρείται πολύ γρήγορη σύγκλιση αλλά σε τιμές διαφορετικές από τις πραγματικές, ελαφρώς καλύτερες από την αρχική εκτίμηση. Αυτό συμβαίνει καθώς το EKF δεν είναι κατάλληλο για αναδρομικά μοντέλα. Αυτό αιτιολογείται από το γεγονός ότι η ελαχιστοποίηση (στην οποία βασίζεται η εκτίμηση) στο φίλτρο Kalman αφορά μόνο τη νέα μέτρηση αλλά όχι το σύνολο αυτών όπως στους επαναληπτικούς αλγορίθμους. Έτσι, δεν αναμένεται σωστή εκτίμηση ούτε καν για μη θορυβώδεις μετρήσεις καθώς το η νέα μέτρηση μπορεί να προσεγγιστεί από διαφορετικά σύνολα παραμέτρων που δεν εγγυώνται ωστόσο προσέγγιση και των προηγούμενων τιμών της εξόδου. Συνεπώς, η τελική εκτίμηση που δίνεται δεν εκφράζει το σύνολο των μετρήσεων και δεν μπορεί να θεωρηθεί αντιπροσωπευτική. Έτσι, εμφανίζεται η τάση της υπερβολικής προσέγγισης (overfitting), γεγονός καταστροφικό στην παρουσία θορύβου (περιπτώσεις 9α,10α).


Μια αντιμετώπιση του παραπάνω προβλήματος είναι η επιλογή κέρδους διαφορετικού από τη μονάδα (κάθε χρονική στιγμή) με κάποιο βέλτιστο τρόπο που συνυπολογίζει την προϊστορία των μετρήσεων. Αυτό βελτιώνει την πρόβλεψη της εξόδου παρουσίας θορύβου, δε φαίνεται, ωστόσο, να  βελτιώνει την κατάσταση όσο αφορά την εκτίμηση (περιπτώσεις 9β, 10β).
9) Τροποποιημένο μοντέλο – καθόλου θόρυβος (
[image: image205.wmf][35,]
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Σχήμα 4.9

[image: image207.emf]0 50 100
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Σχήμα 4.10
	
	a11
	a12
	b12
	a21
	a22

	Πραγματικές παράμετροι
	1.8077
	-0.822
	-1.358
	1.865
	-0.869

	Αρχικές τιμές παραμέτρων
	1.7716
	-0.789
	-1.404
	1.811
	-0.817

	Εκτιμώμενες παράμετροι
	1.7742
	-0.789
	-1.405
	1.811
	-0.816

	Απόλυτο Σφάλμα
	0.033527
	0.033
	0.047
	0.054
	0.053

	Σχετικό Σφάλμα(%)
	1.8547
	4.015
	3.477
	2.894
	6.145

	
	
	
	
	
	

	
	b22
	b21
	c23
	c22
	

	Πραγματικές παράμετροι
	-0.026
	0.062
	-1.726
	12.427
	

	Αρχικές τιμές παραμέτρων
	-0.027
	0.068
	-1.824
	13.374
	

	Εκτιμώμενες παράμετροι
	-0.027
	0.068
	-1.824
	13.383
	

	Απόλυτο Σφάλμα
	0.001
	0.006
	0.098
	0.956
	

	Σχετικό Σφάλμα(%)
	4.688
	9.290
	5.665
	7.696
	

	
	
	
	
	
	

	
	Μέση
	Μέση(%)
	Μικρότερη(%)
	Μεγαλύτερη(%)

	Αρχική Διαφορά Παραμέτρων
	1.2746
	6.0802
	1.9994
	9.3137
	

	Τελική Διαφορά Παραμέτρων
	1.2823
	6.1169
	1.8547
	9.2899
	

	
	
	
	
	
	

	
	
	Χρόνος
	
	
	

	Μέγιστη Διαφορά Εξόδου
	Επαναλήψεις
	min
	sec
	
	

	5.91E-01
	97
	0
	19.678
	
	


Πίνακας 4.9

β)
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Σχήμα 4.11
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Σχήμα 4.12

	
	a11
	a12
	b12
	a21
	a22

	Πραγματικές παράμετροι
	1.808
	-0.822
	-1.358
	1.865
	-0.869

	Αρχικές τιμές παραμέτρων
	1.761
	-0.789
	-1.436
	1.810
	-0.834

	Εκτιμώμενες παράμετροι
	1.761
	-0.789
	-1.433
	1.810
	-0.834

	Απόλυτο Σφάλμα
	0.047
	0.033
	0.075
	0.056
	0.036

	Σχετικό Σφάλμα(%)
	2.595
	4.028
	5.539
	2.977
	4.117

	
	
	
	
	
	

	
	b22
	b21
	c23
	c22
	

	Πραγματικές παράμετροι
	-0.026
	0.062
	-1.726
	12.427
	

	Αρχικές τιμές παραμέτρων
	-0.028
	0.057
	-1.739
	13.629
	

	Εκτιμώμενες παράμετροι
	-0.028
	0.057
	-1.739
	13.626
	

	Απόλυτο Σφάλμα
	0.002
	0.005
	0.013
	1.199
	

	Σχετικό Σφάλμα(%)
	8.473
	7.509
	0.725
	9.648
	

	
	
	
	
	
	

	
	Μέση
	Μέση(%)
	Μικρότερη(%)
	Μεγαλύτερη(%)

	Αρχική Διαφορά Παραμέτρων
	1.4704
	7.0141
	0.72539
	9.6731
	

	Τελική Διαφορά Παραμέτρων
	1.4649
	6.9878
	0.72539
	9.6479
	

	
	
	
	
	
	

	
	
	Χρόνος
	
	
	

	Μέγιστη Διαφορά Εξόδου
	Επαναλήψεις
	min
	sec
	
	

	1.32E+00
	97
	0
	26.858
	
	


Πίνακας 4.10
10) Τροποποιημένο μοντέλο – θόρυβος 20 dB

α)
[image: image210.emf]0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

83

84

85

86

87

88

89

90

91

Glucose Concentration - Absolute GWN impulse - Additive noise : 20 dB

Time (5 mins periods)

Glucose

Real output

Predicted output

Noisy measurements

Initial value model's output

Full Model's output


Σχήμα 4.13

Παρατηρείται
απόλυτη ταύτιση εξόδου και θορυβωδών μετρήσεων (overfitting).

Κατά συνέπεια, προβληματική εκτίμηση παραμέτρων
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Σχήμα 4.14

	
	a11
	a12
	b12
	a21
	a22

	Πραγματικές παράμετροι
	1.8077
	-0.822
	-1.358
	1.865
	-0.869

	Αρχικές τιμές παραμέτρων
	1.8032
	-0.832
	-1.347
	1.689
	-0.915

	Εκτιμώμενες παράμετροι
	1.764
	-0.815
	-1.353
	-0.498
	-1.010

	Απόλυτο Σφάλμα
	0.043697
	0.007
	0.004
	2.363
	0.141

	Σχετικό Σφάλμα(%)
	2.4173
	0.846
	0.322
	126.710
	16.173

	
	
	
	
	
	

	
	b22
	b21
	c23
	c22
	

	Πραγματικές παράμετροι
	-0.026
	0.062
	-1.726
	12.427
	

	Αρχικές τιμές παραμέτρων
	-0.024
	0.061
	-1.575
	13.309
	

	Εκτιμώμενες παράμετροι
	-0.020
	0.061
	-1.714
	-3.462
	

	Απόλυτο Σφάλμα
	0.006
	0.001
	0.013
	15.888
	

	Σχετικό Σφάλμα(%)
	21.953
	1.884
	0.726
	127.850
	

	
	
	
	
	
	

	
	Μέση
	Μέση(%)
	Μικρότερη(%)
	Μεγαλύτερη(%)

	Αρχική Διαφορά Παραμέτρων
	1.2828
	6.1196
	0.25143
	9.428
	

	Τελική Διαφορά Παραμέτρων
	18.467
	88.092
	0.32229
	127.85
	

	
	
	
	
	
	

	
	
	Χρόνος
	
	
	

	Μέγιστη Διαφορά Εξόδου
	Επαναλήψεις
	min
	sec
	
	

	3.38E+00
	97
	0
	32.617
	
	


Πίνακας 4.11

β)
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Σχήμα 4.15
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Σχήμα 4.16

Λιγότερη ευαίσθητη σε θόρυβο που μπορεί να καταστρέψει την εκτίμηση λόγω overfitting.
	
	a11
	a12
	b12
	a21
	a22

	Πραγματικές παράμετροι
	1.808
	-0.822
	-1.358
	1.865
	-0.869

	Αρχικές τιμές παραμέτρων
	1.768
	-0.800
	-1.390
	1.752
	-0.871

	Εκτιμώμενες παράμετροι
	1.827
	-0.859
	-1.463
	1.489
	-0.871

	Απόλυτο Σφάλμα
	0.019
	0.038
	0.105
	0.376
	0.002

	Σχετικό Σφάλμα(%)
	1.055
	4.582
	7.723
	20.143
	0.216

	
	
	
	
	
	

	
	b22
	b21
	c23
	c22
	

	Πραγματικές παράμετροι
	-0.026
	0.062
	-1.726
	12.427
	

	Αρχικές τιμές παραμέτρων
	-0.024
	0.059
	-1.623
	11.385
	

	Εκτιμώμενες παράμετροι
	-0.025
	0.058
	-1.623
	11.116
	

	Απόλυτο Σφάλμα
	0.001
	0.004
	0.103
	1.311
	

	Σχετικό Σφάλμα(%)
	3.000
	6.466
	5.980
	10.551
	

	
	
	
	
	
	

	
	Μέση
	Μέση(%)
	Μικρότερη(%)
	Μεγαλύτερη(%)

	Αρχική Διαφορά Παραμέτρων
	1.3587
	6.4813
	0.216
	8.3815
	

	Τελική Διαφορά Παραμέτρων
	1.9583
	9.3419
	0.21601
	20.143
	

	
	
	
	
	
	

	
	
	Χρόνος
	
	
	

	Μέγιστη Διαφορά Εξόδου
	Επαναλήψεις
	min
	sec
	
	

	2.23E+00
	97
	0
	27.62
	
	


Πίνακας 4.12


Τέλος, χωρίς να επεκταθούμε αξίζει να αναφέρουμε ότι η κρουστική είσοδος είναι λιγότερο κατάλληλη από την απόλυτη τιμή Γκαουσιανού Τυχαίου Θορύβου (GWN) για την εκτίμηση γι’ αυτό και δε χρησιμοποιείται. Αυτό οφείλεται στην αβεβαιότητα που εισάγει στην εκτίμηση των b21,b22 (και κυρίως των c23,c21) ακόμα ελλείψει θορύβου. Αντίθετα, οι aij εκτιμούνται ικανοποιητικά ακόμα και σε αυτή την περίπτωση όπως  φαίνεται και παρακάτω : 
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Σχήμα 4.17

	
	a11
	a12
	b12
	a21
	a22

	Πραγματικές παράμετροι
	1.8077
	-0.822
	-1.358
	1.865
	-0.869

	Αρχικές τιμές παραμέτρων
	1.7665
	-0.793
	-1.329
	1.791
	-0.907

	Εκτιμώμενες παράμετροι
	1.8075
	-0.822
	-1.365
	1.863
	-0.868

	Απόλυτο Σφάλμα
	0.000246
	0.000
	0.007
	0.002
	0.002

	Σχετικό Σφάλμα(%)
	0.013629
	0.029
	0.541
	0.106
	0.209

	
	
	
	
	
	

	
	b22
	b21
	c23
	c22
	

	Πραγματικές παράμετροι
	-0.026
	0.062
	-1.726
	12.427
	

	Αρχικές τιμές παραμέτρων
	-0.026
	0.063
	-1.866
	11.530
	

	Εκτιμώμενες παράμετροι
	-0.028
	0.070
	-2.745
	9.967
	

	Απόλυτο Σφάλμα
	0.002
	0.008
	1.019
	2.461
	

	Σχετικό Σφάλμα(%)
	9.198
	12.328
	59.016
	19.800
	

	
	
	
	
	
	

	
	Μέση
	Μέση(%)
	Μικρότερη(%)
	Μεγαλύτερη(%)

	Αρχική Διαφορά Παραμέτρων
	1.2487
	5.9568
	1.3762
	8.0674
	

	Τελική Διαφορά Παραμέτρων
	3.501
	16.701
	0.013629
	59.016
	

	
	
	
	
	
	

	
	
	Χρόνος
	
	
	

	Μέγιστη Διαφορά Εξόδου
	Επαναλήψεις
	min
	sec
	
	

	3.48E-04
	855
	0
	17.786
	
	


Πίνακας 4.13


Η είσοδος inj, που αποτελεί εξάλλου και την πιο πρακτική μορφή εισόδου, αποτελεί άριστη εναλλακτική της GWN με την εξαίρεση ότι εντείνεται λίγο το πρόβλημα για τις b21,b22 που όμως ήδη υπάρχει. Αυτό όμως πρέπει να θεωρείται αναμενόμενο, καθώς η μεγάλη διάρκεια σταθερής εισόδου (με εξαίρεση  2 το πολύ μεταβάσεις) εισάγει περιορισμό στο άθροισμα των 2, με αποτέλεσμα να είναι αποδεκτή αύξηση της μιας με περίπου ισόποση μείωση της άλλης (και αντιστρόφως). Κατά τα άλλα, η εκτίμηση των υπολοίπων παραμέτρων (εκτός από τις c23,c22 σε κάποιες μόνο περιπτώσεις) είναι απόλυτα επιτυχής όπως και της εξόδου. 

Επιπλέον, η χρήση αυτού του τύπου εισόδου, δυσκολεύει σημαντικά την εύρεση αρχικής τιμής που να πληρεί τα κριτήρια που θέσαμε και απαιτεί, γενικά, πιο πολλές επαναλήψεις για σύγκλιση. Μείωση της διάρκειας της σταθερής τιμής της από τα 49 πεντάλεπτα, π.χ. στα 10, αμβλύνει κάποια προβλήματα αλλά εντείνει και κάποια άλλα.
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Σχήμα 4.18

	
	a11
	a12
	b12
	a21
	a22

	Πραγματικές παράμετροι
	1.8077
	-0.822
	-1.358
	1.865
	-0.869

	Αρχικές τιμές παραμέτρων
	1.8658
	-0.897
	-1.438
	1.895
	-0.943

	Εκτιμώμενες παράμετροι
	1.9425
	-0.944
	-1.505
	1.895
	-0.897

	Απόλυτο Σφάλμα
	0.13485
	0.122
	0.147
	0.030
	0.027

	Σχετικό Σφάλμα(%)
	7.4597
	14.829
	10.841
	1.606
	3.157

	
	
	
	
	
	

	
	b22
	b21
	c23
	c22
	

	Πραγματικές παράμετροι
	-0.026
	0.062
	-1.726
	12.427
	

	Αρχικές τιμές παραμέτρων
	-0.026
	0.066
	-1.780
	11.627
	

	Εκτιμώμενες παράμετροι
	-0.314
	0.428
	-1.960
	13.021
	

	Απόλυτο Σφάλμα
	0.288
	0.366
	0.234
	0.594
	

	Σχετικό Σφάλμα(%)
	1104.300
	590.420
	13.543
	4.779
	

	
	
	
	
	
	

	
	Μέση
	Μέση(%)
	Μικρότερη(%)
	Μεγαλύτερη(%)

	Αρχική Διαφορά Παραμέτρων
	1.1759
	5.6092
	0.88948
	9.1698
	

	Τελική Διαφορά Παραμέτρων
	1.9426
	9.2666
	1.6057
	1104.3
	

	
	
	
	
	
	

	
	
	Χρόνος
	
	
	

	Μέγιστη Διαφορά Εξόδου
	Επαναλήψεις
	min
	sec
	
	

	2.37E-01
	3000
	0
	44.925
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4.3
Συμπεράσματα


Στο σημείο αυτό, αξίζει να ολοκληρώσουμε το κεφάλαιο των αποτελεσμάτων με μια τη σύνοψη κάποιων βασικών παρατηρήσεων για τα αποτελέσματα αλλά και εισαγωγή κάποιων πρόσθετων.
· Η εκτίμηση των πλέον ευαίσθητων παραμέτρων aij, b11, γίνεται με μεγάλη επιτυχία από τον αλγόριθμο Levenberg-Marquardt, ενώ πρόβλημα παρατηρείται μόνο για το ζεύγος c23, c22 για τους λόγους που αναφέραμε.
· Ακόμη και όταν δε γίνεται ικανοποιητική εκτίμηση των μετρήσεων, η έξοδος που προκύπτει χρησιμοποιώντας τις εκτιμηθείσες τιμές είναι θεαματική. Δεδομένου, ότι το κριτήριο εκτίμησης είναι η ελαχιστοποίηση του τετραγώνου της διαφοράς των εξόδων, αυτό επιτυγχάνεται. 

· Κάτι τέτοιο οδηγεί στο συμπέρασμα ότι πιθανό να βοηθούσε η χρήση άλλων μεθόδων (π.χ. μεγίστης πιθανοφάνειας (maximum likelihood))  και άλλων κριτηρίων από το δημοφιλές των ελαχίστων τετραγώνων (όπως π.χ. απόλυτη διαφορά αντί για τετράγωνα ή και διάφορες άλλες υβριδικές νόρμες). Αυτό συμβαίνει εξαιτίας των πολλών τοπικών ελαχίστων στα οποία μπορεί να εγκλωβιστούν οι αλγόριθμοι αυτοί (υψηλή μη συνεντικότητα (non-convexity) του χώρου των σφαλμάτων).

· Η χρησιμοποίηση άλλου είδους θορύβου θα έχει επίδραση στα αποτελέσματα εξαιτίας της θεώρησης για λευκό θόρυβο (white residuals) από τους αλγορίθμους εκτίμησης ελαχίστων τετραγώνων.

· Το φίλτρο Kalman δεν αποδίδει καλά λόγω της μορφής του μοντέλου μας όπως αναπτύξαμε αναλυτικά στην προηγούμενη ενότητα.
· Τα αποτελέσματα από χρήση των άλλων μεθόδων που αναφέρθηκαν (Gauss-Newton, steepest descent) είναι πολύ φτωχότερα και δεν παρατίθεται, κάτι που έπρεπε να ήταν αναμενόμενο αφού ο LM είναι γενική περίπτωση και χρησιμοποιείται κατά κόρον για εκτιμήσεις ελαχίστων τετραγώνων. Επιπρόσθετα, υπάρχει έτοιμος και βελτιστοποιημένος στο Matlab, υπολογίζοντας μήτρες και παραγώγους με πολύ αποδοτικές και αποτελεσματικές αριθμητικές μεθόδους.

5. Κώδικας σε Matlab
Στο κεφάλαιο αυτό παραθέτουμε τον κώδικα που αναπτύξαμε για την υλοποίηση των παραπάνω αλγορίθμων σε ψηφιακό υπολογιστή. Αυτός είναι γραμμένος στο περιβάλλον Matlab και αξιοποιεί αρκετές από τις διευκολύνσεις και τις έτοιμες βελτιστοποιημένες μεθόδους αυτού. Ο κώδικας, που συνοδεύεται από πλούσια τεκμηρίωση, αναπτύχθηκε με βάση της αρχές της αφαίρεσης (abstraction) και ενθυλάκωσης (encapsulation) με σκοπό τη μεγιστοποίηση της επεκτασιμότητας και συντηρησιμότητας αυτού.
Περιλαμβάνει 2 εκδόσεις  
1) Αυτή είναι και η βασική που χρησιμοποιείται για την εκτίμηση των παραμέτρων υλοποιώντας τους βασικούς αλγορίθμους που περιγράψαμε στο κεφάλαιο 4 και πολλά υβριδικά σχήματα με χαρακτηριστικά που στοχεύουν στη βελτίωση της απόδοσης για το συγκεκριμένο πρόβλημα.
2) Η έκδοση αυτή περιλαμβάνει όλη τη λειτουργικότητα της προηγούμενης αλλά και επιπλέον συναρτήσεις που υλοποιούν πολλαπλές διαδικασίες εκτίμησης υπό διαφορετικές συνθήκες καθώς και συναρτήσεις που υπολογίζουν στατιστικά για αυτές και πραγματοποιούν ενδιαφέρουσες γραφικές παρουσιάσεις των αποτελεσμάτων. Παρολαυτά, η πρώτη έκδοση περιλαμβάνει όλες τις δυνατότητες εκτίμησης, γι’ αυτό και στη δεύτερη θα περιγραφούν μόνο τα επιπρόσθετα στοιχεία που παρέχονται.

Για κάθε συνάρτηση θα δίνεται ο κώδικας της με επαρκή σχολιασμό και μια σύντομη περιγραφή της, η οποία θα περιλαμβάνει (όπου χρειάζεται) τις συναρτήσεις με τις οποίες συνεργάζεται και τα αποτελέσματα που προκύπτουν.

5.1
Έκδοση 1η 
1.
Απλό παράδειγμα χρήσης  του αλγορίθμου εκτίμησης, συναρτήσεις ex, fun
1. ex
%A simple example to demonstrate the use of Levenberg-Marquardt estimation

close all;clear;clc;

par = [0.0010102
0.0058078
1.6844]%Real model's parameters

t = [-40:0.1:0];%time

%par = [0.00027814
0.036795
-0.054414]

%t = [-60:0.1:0];

%par = [75.2];

param = length(par);

y = fun(par,t);%Function producing output

n_rate=65;%Noise rate

%n_rate=70;

dur = length(y);%duration of estimation in samples

y_dif = y - mean(y)*ones(1,dur);%Output centered in 0

e =  sqrt( (y_dif*y_dif') / 10^(n_rate/10)*dur) ;

y = y + e*randn(1,length(t));%Noise Addition 

plot(t,y);

options = optimset('MaxIter',1000,'MaxFunEvals', 1000,'LevenbergMarquardt','on');%Estimation options

pard = par .* (ones(1,param) + 0.1*rand(1,param))%Initail value of parameters

lu = lbub(par,0);

lb = lu(1,:);%Lower bound

ub = lu(2,:);%Upper bound

%lb = [  ];

%ub = [  ];

[p resnorm dum dummy output] = lsqcurvefit(@fun,pard,t,y,lb,ub,options);

p%Estimated parameters

fprintf(1,'The calculation needed %d iterations',output.iterations);
2. fun
function f = fun(par,t);

%Function used in our estimation example : a*x^3 + b*x^2 + c*x

f = par(1)*t.^3 + par(2)*t.^2 + par(3)*t;

%f = par*t*1000;

%f = f/1000000;
2.
Εκτίμηση των πραγματικών παραμέτρων του μοντέλου από το Σχήμα 1. συναρτήσεις estim, polyest, pdm1, pdm2, glucfit, glucfittest, glucfittest2
3. polyest

%Estimation of the coefficients of 2 cubic-form nonlinearitites

%Points approximately taken from plot

A12 = [0            0       0       1;

       -1000
    100     -10      1;

       -669.921875  76.5625 -8.75    1;

       -103.161709
21.9961 -4.69    1];

B12 = [0;

      -200;

      -150;

      -50];

%Non-singular matrix A12

PDM1 = (inv(A12)*B12)';

A22 = [0           0           0        1

       -93.576664  20.6116     -4.54    1;

       -6.434856
3.4596
    -1.86    1;

       -27
        9
        -3       1];

B22 =[0

      45;

      10;

      23];

PDM2 = (inv(A22)*B22)';

%Plot for validation

x = -10:0.1:0;

y1 = polyval(PDM1,x);

y2 = polyval(PDM2,x);

figure;

subplot(1,2,1);

plot(x,y1);

hold on;

plot(A12(:,3)',B12','r.');

hold off;

title('PDM1');

subplot(1,2,2);

plot(x,y2);

hold on;

plot(A22(:,3)',B22','r.');

hold off;

title('PDM2');

%Coefficients

c13 = PDM1(1);

c12 = PDM1(2);

c11 = PDM1(3);

%c14 = PDM1(4) = 0;%Redundancy

c23 = PDM2(1);

c22 = PDM2(2);

c21 = PDM2(3);

%c24 = PDM2(4) = 0;
4. pdm1

%Estimation of parameters for 1st PDM by fitting the plot

%Glucolepsis

 x1 = [  0

        15.0000

        50.0000

        90.9000

       136.4000

       250.0000

       500.0000 ]';

 %*1.45

 y1 = [ -0.2320

        -0.2900

        -0.5945

        -0.4350

        -0.1450

        -0.0145

        -0.0001 ]';

 %cftool

 %Curve fitting-Nonlinear Least Squares

 a1 = -7.547 ; %(-1829, 1814)



 b1 = -0.01921 ; %(-0.4993, 0.4609)



 c1 =  7.315  ; %(-1814, 1829)



 d1= -0.02319 ;% (-0.6318, 0.5855)

 %Adjustment to discrete time model with intervals (inter) of 5 min

 b1 = b1*inter;

 d1 = d1*inter;

 %[a1 b1 c1 d1]

 x1 = x1/inter;

 %Parameter conversion

 po = glucfit(a1,b1,c1,d1);

 dur = round(x1(length(x1)));

 x = [1 zeros(1,dur)];%x(n) = d(n)

 p = po;

 %p = glucfittest2(po,x1,y1,x)

 %p = glucfittest(po,x1,y1,x,@gluc1);

 p = [1.8077
-0.82177
0.00053094
-0.15973];%Result from above

 %po = p;

 %options = optimset('MaxIter',3000,'MaxFunEvals', 100000, 'LevenbergMarquardt','on');

 %[p resnorm] = lsqcurvefit(@gluc1,po,x1,y1,[  ],[  ],options,x);

 %p

 %max(abs(p-po))

 t1 = 0:dur;

 %y11 = gluc1(p,t1,x);

 y11 = gluc(p,t1,x);

 %f11 = a1*exp(b1*t) + c1*exp(d1*t);

 figure;

 subplot(1,2,1);

 t1 = t1*inter/60;

 x1 = x1*inter/60;

 plot(t1,y11,'b-',x1,y1,'gd');

 title('Glucolepsis - Impulse response');

 p1 = p;
5. pdm2

%Estimation of parameters for 2ndPDM by fitting the plot

%Glucogenesis

 x2 = [ 0

        86

        145

        227

        750]';

 %/1.35   

 y2 = [ -0.1259

        -0.4000

        -0.2963

        -0.1481

        -0.0001  ]';

 %cftool

 %Curve fitting-Nonlinear Least Squares

 a2 =     1.992;

 b2 =     -0.01737;

 c2 =     -2.118;

 d2 =     -0.01063;

 b2 = b2*inter;

 d2 = d2*inter;

 %[a2 b2 c2 d2]

 x2 = x2/inter;

 %f21 = a2*exp(b2*t) + c2*exp(d2*t);

 p = glucfit(a2,b2,c2,d2);

 dur = round(x2(length(x2)));

 x = [1 zeros(1,dur)];

 %p = glucfittest2(p,x2,y2,x);%

 %po = p;

 t2 = 0:dur;

 y21 = gluc(p,t2,x);

 %y21 = gluc2(p,t2,x);

 %f21 = a2*exp(b2*t) + c2*exp(d2*t);

 subplot(1,2,2);

 t2 = t2*inter/60;

 x2 = x2*inter/60;

 plot(t2,y21,'b-',x2,y2,'gd');

 title('Glucogenesis - Impulse response'); 

 p2 = p;
6. glucfit

function p = glucfit (a,b,c,d)
%Parameter conversion (from exponential form to ARMA parameters)
 a1 = exp(b)+exp(d);

 a2 = -exp(b+d);

 b1 = a+c;

 b2 = -(a*exp(d) + c*exp(b));

 p = [a1 a2 b2 b1];
7. glucfittest

function par = glucfittest(p,x,y,u,glucver)

%Fits plot using LM algorithm

%glucver is the version of gluc function used to fit the plot

%p:parameters

%x:xdata

%y:ydata

%u:input

resnorm_pr=Inf;

dev = 0.05;

options = optimset('MaxIter',3000,'MaxFunEvals', 100000, 'LevenbergMarquardt','on','TolX',0,'TolFun',1e-10);

po = p;

%Remove comments for hybrid 5 tests (not recommended)

%par = 0*p;

%for i=1:5

[sol resnorm] = lsqcurvefit(glucver,po,x,y,[  ],[  ],options,u);

par = sol;

%if resnorm < resnorm_pr

%   par = sol;

%   resnorm_pr = resnorm;

%end

%po = p + dev*abs(p).*randn(1,length(p));

%end

%resnorm_pr
8. glucfittest2

function par = glucfittest2(p,x,y,u)
%Deprecated version of more general glucfittest
resnorm_pr=Inf;

dev = 0.05;

options = optimset('MaxIter',3000,'MaxFunEvals', 100000, 'LevenbergMarquardt','on','TolX',0,'TolFun',1e-10);

po = p;

%par = 0*p;

%for i=1:5

[sol resnorm] = lsqcurvefit(@gluc2,po,x,y,[  ],[  ],options,u);

par = sol;

%if resnorm < resnorm_pr

%   par = sol;

%   resnorm_pr = resnorm;

%end

%po = p + dev*abs(p).*randn(1,length(p));

%end

%resnorm_pr
9. estim
%Estimation of model parameters from plots

clear;clc;close all;

global av;

global inter;

global indzero;

inter = 5;%Interval-Lag for PDMs
%inter=1;

%inter2=5;

av = 90;

indzero = [  ];

polyest;

%Curve Fitting and Parameter Estimation of 2 PDMs
pdm1;

pdm2;

param = [p1 p2 c13 c12 c11 c23 c22 c21];

%param = [1.7989
-0.80896
0.075671
-0.232
1.8651
-0.86936
0.052924
-0.126
0.12979
0.14788
8.4996
0.20564
3.0085
-0.49203];

dur = 8;

dur = dur*60/inter;

t = 0:dur;

input = [1 zeros(1,dur)];

figure;

%subplot(1,2,1);

y14 = diab(param,t,input);

plot(t*inter/60,y14,'b');

title('Impulse response of model (14 parameters)');

xlabel('Time(hrs)');

ylabel('Glucose');

r_par = parconv(param);

hold on;

%subplot(1,2,2);

y12 = diab(r_par,t,input);

plot(t*inter/60,y12,'r');

title('Impulse response of model (12 parameters)');

xlabel('Time(hrs)');

ylabel('Glucose');

hold off;

fprintf(1,'Maximum absolute difference : %.4f',max(abs(y14 - y12)));

3.
Υλοποίηση των σχέσεων των PDMs (gluc) και του μοντέλου συνολικά (diab)
συναρτήσεις gluc, gluc1, gluc2, glucgeneral, diab, diab2, diab3, diab4, diabgen
10. gluc

function y = gluc(p,t,x)

%Implementation of PDM ARMA model

%p : vector of parameters

%t : time instances

%x : input

t = round(t);

d = length(t);

d = t(d)+1;%duration + 1 (0:d)

%General control

x_l = length(x);

if x_l>d

    x = x(1:d);

elseif x_l<d

    x = [x zeros(1,d-length(x))];

end

x = [0 0 x];%start at t=-2 -> x(-2) = x(-1) = 0

par = length(p);

a1 = p(1);

a2 = p(2);

b1 = 1;

b2 = p(3);

if par==4

    b1 = p(4);

end

u = zeros(1,d+2);%n=3 -> t=0

for n=3:d+2

    u(n) = a1*u(n-1) + a2*u(n-2) + b1*x(n) + b2*x(n-1);

end

u(1:2)=[  ];

y = u(t + ones(1,length(t)));
11. gluc1

function y = gluc1(p,t,x)

%Same as gluc but with different lags

%p : vector of parameters

%t : time instances

%x : input

t = round(t);

d = length(t);

d = t(d)+1;%duration + 1 (0:d)

x_l = length(x);

if x_l>d

    x = x(1:d);

elseif x_l<d

    x = [x zeros(1,d-length(x))];

end

x = [0 0 0 x];%start at t=-3 -> x(-3) = x(-2) = x(-1) = 0

par = length(p);

a1 = p(1);

a2 = p(2);

b1 = 1;

b2 = p(3);

if par >= 4 

    b1 = p(4);

end

u = zeros(1,d+3);%n=4 -> t=0

for n=4:d+3

    u(n) = a1*u(n-1) + a2*u(n-2) + b1*x(n-2) + b2*x(n-3);

    u(n);

end

u(1:3)=[  ];

y = u(t + ones(1,length(t)));
12. gluc2

function y = gluc2(p,t,x)

%Same as gluc but with different lags

%p : vector of parameters

%t : time instances

%x : input

t = round(t);

d = length(t);

d = t(d)+1;%duration + 1 (0:d)

x_l = length(x);

if x_l>d

    x = x(1:d);

elseif x_l<d

    x = [x zeros(1,d-length(x))];

end

x = [0 0 x];%start at t=-2 -> x(-2) = x(-1) = 0

par = length(p);

a1 = p(1);

a2 = p(2);

b1 = 1;

b2 = p(3);

if par >= 4 

    b1 = p(4);

end

u = zeros(1,d+2);%n=4 -> t=0

for n=3:d+2

    u(n) = a1*u(n-1) + a2*u(n-2) + b1*x(n-1) + b2*x(n-2);

    u(n);

end

u(1:2)=[  ];

y = u(t + ones(1,length(t)));
13. glucgeneral

function y = glucgeneral(p,t,x,upr,xpr)

%General form of gluc including previous values for input and PDM outputs

%not used in our case (considering only zero initial conditions)

%Useful for estimation with data from past n samples

%p : vector of parameters

%t : time instances

%x : input

%xpr:2 previous  values of input

%upr:2 previous  values of PDMs stored in 2x2 matrix (row for PDM, column

%for value)

t = round(t);

d = length(t);

d = t(d)+1;%duration + 1 (0:d)

x_l = length(x);

if x_l>d

    x = x(1:d);

elseif x_l<d

    x = [x zeros(1,d-length(x))];

end

%x = [0 0 x];%start at t=-2 -> x(-2) = x(-1) = 0

    x = [xpr x];%start at t=-2 -> x(-2) = x(-1) = 0

par = length(p);

a1 = p(1);

a2 = p(2);

b1 = 1;

b2 = p(3);

if par==4

    b1 = p(4);

end

u = zeros(1,d+2);%n=3 -> t=0

    u(1:2) = upr;

for n=3:d+2

    u(n) = a1*u(n-1) + a2*u(n-2) + b1*x(n) + b2*x(n-1);

end

u(1:2)=[  ];

y = u(t + ones(1,length(t)));
14. diab

function y = diab(p,t,u)

%Model implementation

%p : vector of parameters

%t : time instances

%x : input

global av;

%global b11;

%global b21;

parm = par14(p);

p1 = parm(1:4);

p2 = parm(5:8);

c13 = parm(9);

c12 = parm(10);

c11 = parm(11);

c23 = parm(12);

c22 = parm(13);

c21 = parm(14);

%y11 = gluc(p1,t,u);

y11 = gluc(p1,t,u);

y12 = c13*y11.^3  +  c12*y11.^2  + c11*y11;%

y21 = gluc(p2,t,u);     

y22 = c23*y21.^3  +  c22*y21.^2  + c21*y21;%

y = y12+y22+av;
15. diab2

function res = diab2(p,t,u)

%Same as diab but also storin PDM outputs in matrix

%p : vector of parameters

%t : time instances

%x : input

%res: [y u1 u2]

global av;

%global b11;

%global b21;

parm = par14(p);

p1 = parm(1:4);

p2 = parm(5:8);

c13 = parm(9);

c12 = parm(10);

c11 = parm(11);

c23 = parm(12);

c22 = parm(13);

c21 = parm(14);

 y11 = gluc(p1,t,u);

 y12 = c13*y11.^3  +  c12*y11.^2  + c11*y11;

 y21 = gluc(p2,t,u);     

 y22 = c23*y21.^3  +  c22*y21.^2  + c21*y21;

 y = y12+y22+av;

 u1 = y11;

 u2 = y21;

 res = [y;u1;u2];

16. diab3

function res = diab3(p,t,u)

%Deprecated.Returns PDM and input displaced forms

%p : vector of parameters

%t : time instances

%x : input

%res: [u1(n-1) u1(n-2) x(n) x(n-1)]

global av;

%global b11;

%global b21;

par = length(p);

parm = par14(p);

y11 = gluc(p1,t,u);

y12 = c13*y11.^3  +  c12*y11.^2  + c11*y11;

y21 = gluc(p2,t,u);     

y22 = c23*y21.^3  +  c22*y21.^2  + c21*y21;

y = y12+y22+av;

u1 = y11;

x = u;

le = length(u1);

res = [[0 u1(1:le-1)];[0 0 u1(1:le-2)];x;[0 x(1:le-1)]]';
17. diab4

function [y,J] = diab4(p,t,u)

%Returns system's output and Jacobian

%p : vector of parameters

%t : time instances

%x : input

%J:Jacobian matrix

global av;

%global b11;

%global b21;

parm = par14(p);

p1 = parm(1:4);

p2 = parm(5:8);

c13 = parm(9);

c12 = parm(10);

c11 = parm(11);

c23 = parm(12);

c22 = parm(13);

c21 = parm(14);

y11 = gluc(p1,t,u);

y12 = c13*y11.^3  +  c12*y11.^2  + c11*y11;%

y21 = gluc(p2,t,u);     

y22 = c23*y21.^3  +  c22*y21.^2  + c21*y21;%

y = y12+y22+av;

y = y';

J = linearize(p,t,u);

18. diabgen

function y = diabgen(p,t,u,pr)

%General form of diab function including previous values

%p : vector of parameters

%t : time instances

%x : input

%pr: previous values of 

%       1st PDM output (u1) (1st row)

%       2nd PDM output (u2) (2nd row)

%       input (3rd row)

%

%See also glucgeneral

global av;

%global b11;

%global b21;

parm = par14(p);

p1 = parm(1:4);

p2 = parm(5:8);

c13 = parm(9);

c12 = parm(10);

c11 = parm(11);

c23 = parm(12);

c22 = parm(13);

c21 = parm(14);

%New data

u1pr = pr(1,:);

u2pr = pr(2,:);

xpr  = pr(3,:);

%y11 = gluc(p1,t,u);

y11 = gluc(p1,t,u,u1pr,xpr);

y12 = c13*y11.^3  +  c12*y11.^2  + c11*y11;%

y21 = gluc(p2,t,u,u2pr,xpr);     

y22 = c23*y21.^3  +  c22*y21.^2  + c21*y21;%

y = y12+y22+av;

4.
Μετατροπή των παραμέτρων του συστήματος σε ισοδύναμες μορφές.

συναρτήσεις parconv, par14, partrim, plottrim, convpar
19. parconv

function par = parconv(p)
%Parameter transformation due to redundancy (14 -> 12)
if length(p) == 14

    a11 = p(1);

    a12 = p(2);

    b11 = p(4);

    b12 = p(3);

    a21 = p(5);

    a22 = p(6);

    b21 = p(8);

    b22 = p(7);

    c13 = p(9);

    c12 = p(10);

    c11 = p(11);

    c23 = p(12);

    c22 = p(13);

    c21 = p(14);

    par(1) = a11;

    par(2) = a12;  

    par(4) = b11*c11;

    par(3) = b12*c11;

    par(5) = a21;

    par(6) = a22;  

    par(8) = b21*c21;

    par(7) = b22*c21;

    par(9) = c12/c11^3;

    par(10) = c12/c11^2;

    par(11) = c23/c21^3;

    par(12) = c22/c21^2;

else

    par = p;

end
20. par14

function res = par14(p)

%Conversion of parameters to the initial set of 14 by inserting zeros where

%necessary

global indzero;%Vector showing positions in initial model of parameters ignored (set to zero)

par = length(p);

s = size(p);

if s(1) ~= 1

    p = p';%1 x par

end

if length(indzero) > 0 

    res = [zeros(1,10) 1 0 0 1];

    i = 1;

    for k = 1:14

        if length(find(indzero == k)) == 0 && res(k) == 0

            res(k) = p(i);

            i = i + 1;

        end

    end

else

    switch par

        case 14

            res = p;

        case 12

            res = [p(1:10) 1 p(11:12) 1];

        case 8

            res = [p(1:8) 0 0 1 0 0 1];%Linear model

        case 6

            res = [p(1:4) zeros(1,4) p(5:6) 1 zeros(1,3)];%Only one compartment enabled

        case 4

            res = [p(1:4) zeros(1,4) 0 0 1 0 0 0];%Only 1 PDM examined      

    end

end
21. partrim

%Shows equivalence of initial and trimmed model for the kind of inputs we

%shall use by means of plots and output difference

clear;close all;clc;

%param = [1.9581
-0.95849
0.19818
-0.232
1.9722
-0.97239
0.11059
-0.126
0.12979
0.14788
8.4996
0.20564
3.0085
-0.49203];

ver = 1;%All inputs (3 plots)

%ver = 2;%Used input

global indzero;

thrpar = 0.01;

%Initial Model

%param = [1.7989
-0.80896
0.075671
-0.232
1.8651
-0.86936
0.052924
-0.126
0.12979
0.14788
8.4996
0.20564
3.0085
-0.49203];

%New Model

param = [1.8077
-0.82177
0.00053094
-0.15973
1.8651
-0.86936
0.052924
-0.126
0.12979
0.14788
8.4996
0.20564
3.0085
-0.49203];

%Model

%param = [1.8077
-0.82177
0.00053094
-0.15973
1.8672
-0.87174
0.050441
-0.12124
0.12979
0.14788
8.4996
0.20564
3.0085
-0.49203];

r_par1 = parconv(param);

r_par = r_par1;

indzero = find(abs(r_par) <= thrpar); 

r_par(indzero) = [  ];

par = length(r_par);

global av;

global inter;

av = 90;

inter = 5;

dur = 8;

dur = dur*60/inter;

t = [0:dur];

excite = 0.1;

injtypes = {'GWN','INJ','IMP'};

injtype = injtypes{3};

inj = [0.1 0.15 0.2];

prob = [1/3 1/3 1/3];

injdur = 49;

%injdur = 25;

switch ver

    case 1

        figure;

        for i=1:length(injtypes)

            injtype = injtypes{i};

            ugen;%Input generation

            subplot(2,2,i);

            plottrim;

        end

    case 2

        for i = 1:10

            ugen;

            figure;

            plottrim;

        end

end
22. plottrim

%Plots output difference between initial and modified model

indzero_b = indzero;

indzero = [  ];

yfull = diab(r_par1,t,u);

indzero = indzero_b;

ytrim = diab(r_par,t,u);

%figure;

t = t*inter/60;

plot(t,yfull,'b',t,ytrim,'r')

legend('Real model''s output','Trimmed model''s output');

title(['Impulse response - ' injtype]);

%title('Response to abs GWN');

xlabel('Time(hrs)');

ylabel('Glucose');

t = [0:dur];

fprintf(1,'The maximum response difference is %.4f\n\n\n\n',max(abs(yfull - ytrim )));

23. convpar

function res = convpar(p)

%Transformation of ARMA model parameters to impulse response function

%(coefficients of exponentials)

%Inverese of glucfit

par = length(p);

a1 = p(1);

a2 = p(2);

b2 = p(3);

if par == 4

    b1 = p(4);

else

    b1 = 1;

end

    %solve('a1 = exp(b) + exp(d)','a2 = -exp(b+d)','b1 = a+c', 'b2 = -(a*exp(d) + c*exp(b))','a','b','c','d')

    %a = [  (b1*(1/2*a1+1/2*(a1^2+4*a2)^(1/2))+b2)/(a1^2+4*a2)^(1/2)];

    a = [ -(b1*(1/2*a1-1/2*(a1^2+4*a2)^(1/2))+b2)/(a1^2+4*a2)^(1/2)];

    %c = [ -(b2+b1*a1-b1*(1/2*a1+1/2*(a1^2+4*a2)^(1/2)))/(a1^2+4*a2)^(1/2)];

    c = [  (b2+b1*a1-b1*(1/2*a1-1/2*(a1^2+4*a2)^(1/2)))/(a1^2+4*a2)^(1/2)];

    %b = [ log(1/2*a1+1/2*(a1^2+4*a2)^(1/2))];

    b = [ log(1/2*a1-1/2*(a1^2+4*a2)^(1/2))];

    %d = [ log(1/2*a1-1/2*(a1^2+4*a2)^(1/2))];

    d = [ log(1/2*a1+1/2*(a1^2+4*a2)^(1/2))];

    res = [ a b c d];
5.
Διαγράμματα των σφαλμάτων που προκύπτουν από μεταβολές των παραμέτρων (1-Δ, 2-Δ) για απεικόνιση της ευαισθησίας της εξόδου από τις παραμέτρους (καθεμιά ξεχωριστά (errplt) ή ζεύγη αυτών (errplt2).
 συναρτήσεις errplt,errplt2
24. errplt

%Plots output errors when each parameter is changed from initial value in

%order to provide a sense of output sensitivity from each parameter

%seperately

clear;close all;clc;

dur_init;

%param = [1.9581
-0.95849
0.19818
-0.232
1.9722
-0.97239
0.11059
-0.126
0.12979
0.14788
8.4996
0.20564
3.0085
-0.49203];

global indzero;%Vector showing positions in initial model of parameters ignored (set to zero)

thrpar = 0.01;

%Initial Model

%param = [1.7989
-0.80896
0.075671
-0.232
1.8651
-0.86936
0.052924
-0.126
0.12979
0.14788
8.4996
0.20564
3.0085
-0.49203];

%New Model

param = [1.8077
-0.82177
0.00053094
-0.15973
1.8651
-0.86936
0.052924
-0.126
0.12979
0.14788
8.4996
0.20564
3.0085
-0.49203];

%Model

%param = [1.8077
-0.82177
0.00053094
-0.15973
1.8672
-0.87174
0.050441
-0.12124
0.12979
0.14788
8.4996
0.20564
3.0085
-0.49203];

r_par1 = parconv(param);

r_par = r_par1;

indzero = find(abs(r_par) <= thrpar); 

r_par(indzero) = [  ];%Trimmed model 

%r_par = r_par(1:8);r_par1 = r_par1(1:8); %Linear case

%r_par = r_par(1:4);r_par1 = r_par1(1:4); %Glucolepsis alone

%r_par = r_par(5:8);r_par1 = r_par1(5:8); %Glucogenesis alone

%r_par = r_par([1:4 9 10]);r_par1 = r_par1([1:4 9 10]);%First compartment alone

%r_par = r_par([5:8 11 12]);r_par1 = r_par1([5:8 11 12]);%Second compartment alone

par = length(r_par);

parname = {'a11' 'a12' 'b11' 'b12' 'a21' 'a22' 'b21' 'b22' 'c13' 'c12' 'c23' 'c22'};

if length(indzero) > 0 

    parname(indzero) = [  ];

else

    switch par

        case 8

            parname = parname(1:8);

        case 4

            parname = parname(1:4);

            %parname = parname(5:8);

        case 6

            parname = parname([1:4 9 10]);

            %parname = parname([5:8 11 12]);

    end

end

global av;

global inter;

av = 90;

inter = 5;

dur = 8;

dur = dur*60/inter;

t = [0:dur];

excite = 0.1;

%dev = 50;%

%dev = dev/100;

devs = [0.1 1 50 0.1 0.25 50 50
50 50];

devs = [50
50
200
50
50
200
200
200
200];

devs = [50
50
200
50
50
200
200
500
500];

devs = [1 1 50 1 1 50 50 50 50];

%devs = [0.5 0.5 100 0.5 0.5 100 100 100 100];

devs = devs / 100;

points = 1001;

inj = [0.1 0.15 0.2];

prob = [1/3 1/3 1/3];

injtypes = {'GWN','INJ','IMP'};

injtype = injtypes{1};

injdur = 49;

%injdur = 10;

ugen;

y = diab(r_par,t,u);

rows = 3;

cols = ceil(par/rows);

figure;

y = diab(r_par,t,u);

errs = [  ];

pars = [  ];

for i = 1:par

    dev = devs(i);

    p = r_par(i);

    p1 = p * (1 - dev);

    p2 = p * (1 + dev);

    samp = (p2 - p1) / (points - 1);

    ps = [p1:samp:p2];

    pars = [pars;ps];

    err = [  ];

    parj = r_par;

    for j = 1:points

        parj(i) = ps(j); 

        err = [err sum((diab(parj,t,u) - y).^2)];

    end

    errs = [errs;err];

    subplot(rows,cols,i);

    plot(ps,err);

    %xlabel('Value')

    ylabel('Error');

    %title(parname{i});

    xlabel(parname{i});

    fprintf('Computed for parameter no %d\n',i); 

end

duration;
25. errplt2
%Plots output errors when parameters are changed from initial value in pairs

%Provides a sense of output sensitivity from pairs of parameters

clear;close all;clc;

dur_init;

%param = [1.9581
-0.95849
0.19818
-0.232
1.9722
-0.97239
0.11059
-0.126
0.12979
0.14788
8.4996
0.20564
3.0085
-0.49203];

global indzero;%Vector showing positions in initial model of parameters ignored (set to zero)

thrpar = 0.01;

%Initial Model

%param = [1.7989
-0.80896
0.075671
-0.232
1.8651
-0.86936
0.052924
-0.126
0.12979
0.14788
8.4996
0.20564
3.0085
-0.49203];

%New Model

param = [1.8077
-0.82177
0.00053094
-0.15973
1.8651
-0.86936
0.052924
-0.126
0.12979
0.14788
8.4996
0.20564
3.0085
-0.49203];

%Model

%param = [1.8077
-0.82177
0.00053094
-0.15973
1.8672
-0.87174
0.050441
-0.12124
0.12979
0.14788
8.4996
0.20564
3.0085
-0.49203];

r_par1 = parconv(param);

r_par = r_par1;

indzero = find(abs(r_par) <= thrpar); 

r_par(indzero) = [  ];

%r_par = r_par(1:8);r_par1 = r_par1(1:8); %Linear case

%r_par = r_par(1:4);r_par1 = r_par1(1:4); %Glucolepsis alone

%r_par = r_par(5:8);r_par1 = r_par1(5:8); %Glucogenesis alone

%r_par = r_par([1:4 9 10]);r_par1 = r_par1([1:4 9 10]);%First compartment alone

%r_par = r_par([5:8 11 12]);r_par1 = r_par1([5:8 11 12]);%Second compartment alone

par = length(r_par);

parname = {'a11' 'a12' 'b11' 'b12' 'a21' 'a22' 'b21' 'b22' 'c13' 'c12' 'c23' 'c22'};

if length(indzero) > 0 

    parname(indzero) = [  ];

else

    switch par

        case 8

            parname = parname(1:8);

        case 4

            parname = parname(1:4);

            %parname = parname(5:8);

        case 6

            parname = parname([1:4 9 10]);

            %parname = parname([5:8 11 12]);

    end

end

global av;

global inter;

av = 90;

inter = 5;

dur = 8;

dur = dur*60/inter;

t = [0:dur];

excite = 0.1;

%dev = 50;%

%dev = dev/100;

%devs = [200 200];

devs = [0.25 0.5];

devs = devs / 100;

points = 101;

%parms = {'c23','c22'};

parms = {'b21','b22'};

for i=1:length(parms)

    ind(i) = find(strcmp(parname,parms(i)));

end

inj = [0.1 0.15 0.2];

prob = [1/3 1/3 1/3];

injtypes = {'GWN','INJ','IMP'};

injtype = injtypes{1};

injdur = 49;

%injdur = 10;

switch injtype

    case injtypes(1)%'GWN'

        u = excite*abs(randn(1,dur+1));

    case injtypes(2)%'INJ'

        u = impgen(inj,prob,dur+1,injdur);

    case injtypes(3)%'IMP'

        u = [1 0*t];u(length(u)) = [  ];

end

y = diab(r_par,t,u);

rows = 3;

cols = ceil(par/rows);

figure;

y = diab(r_par,t,u);

errs = zeros(points);

pars = [  ];

for i = 1:2%length(ind)

    dev = devs(i);

    p = r_par(ind(i));

    p1 = p * (1 - dev);

    p2 = p * (1 + dev);

    samp = (p2 - p1) / (points - 1);

    ps = [p1:samp:p2];

    pars = [pars;ps];

end

param = r_par; 

for i = 1:points

    param(ind(1)) = pars(1,i);

    for j=1:points

        param(ind(2)) = pars(2,j);

        errs(i,j) = sum((diab(param,t,u) - y).^2);

    end

end

    xdata = ones(points,1)*pars(1,:);

    ydata = ones(points,1)*pars(2,:);

    xdata = pars(1,:);

    ydata = pars(2,:);

    surfc(xdata,ydata,errs');

    xlabel(parname{ind(1)});

    ylabel(parname{ind(2)});

    zlabel('Error');

duration;
6.
Χρονομέτρηση εργασιών.συναρτήσεις dur_init, duration
26. dur_init
%Timing of a task - Initialize

%Variables of mins and secs stored in workspace

ctime = clock;%For the timing of task

hours = ctime(4);

mins = ctime(5);

secs = ctime(6);
27. duration

%Timing of a task - Finalize

%Duration of a task

ctime = clock;

dif_h = ctime(4) - hours;

dif_m = ctime(5) - mins;

dif_s = ctime(6) - secs;

if dif_s < 0

    dif_s = dif_s + 60;

    dif_m = dif_m - 1;

end

if dif_m < 0

    dif_m = dif_m + 60;

    dif_h = dif_h - 1;

end

if dif_h == 0

    if dif_m == 0

        fprintf(1,'The calculation took %.3f seconds\n',dif_s);

    else

        fprintf(1,'The calculation took %d minute(s) and %.3f seconds\n',dif_m,dif_s);

    end

else

    fprintf(1,'The calculation took %d hours, %d minute(s) and %.3f seconds\n',dif_h,dif_m,dif_s);

end

7.
Παραγωγή εισόδου για το σύστημα και θορύβου μετρήσεων. συναρτήσεις 

ugen, bw, impgen, noisegen, nscomp, fftclear 
28. ugen
%Input generation - All necessary variables already stored in workspace

switch injtype

    case injtypes(1)%'GWN'

        u = excite*abs(randn(1,dur+1));

    case injtypes(2)%'INJ'

        u = impgen(inj,prob,dur+1,injdur);

    case injtypes(3)%'IMP'

        u = [1 0*t];u(length(u)) = [  ];

end

%trimout;

29. bw

function t = bw(param,dur)

%Calculates the "bandwidth" of system by semi-summation of 2 PDMs'

%bandwidth and plots it on the fft plots for 2 PDMs
%param:PDMs'parameters

%dur:Simulation duration

global inter;

par = length(param);

p1 = param(1:par/2);

p2 = param(par/2+1:par);

u = [1 zeros(1,dur)];

t = [0:dur];

y1 = gluc(p1,t,u);

y2 = gluc(p2,t,u);

Y1 = abs(fft(y1));

Y2 = abs(fft(y2));

Y1(ceil(dur/2)+1:dur+1) = 0;

Y2(ceil(dur/2)+1:dur+1) = 0;

f = t / (max(t)+1);

t = t*inter/60;

figure; 

plot(t,y1,'b',t,y2,'g');

legend('PDM1', 'PDM2');

xlabel('Time(hrs)');

ylabel('PDM''s output');

title('Impulse Response');

figure;

plot(f,Y1,'b',f,Y2,'g');

legend('PDM1', 'PDM2');

xlabel('Normalized frequency');

ylabel('Fourier measure');

title('FFT');

e1 = sum(Y1);

e2 = sum(Y2);

f1 = 0;

f2 = 0;

fl1 = false;

fl2 = false;

c1 = 0;

c2 = 0;

for i=1:dur+1

    if fl1 && fl2

        break;

    else

        if fl1 == false

            c1 = c1 + Y1(i);

            if c1 >= e1/2

                fl1 = true;

                f1 = i-1

            end

        end

        if fl2 == false

            c2 = c2 + Y2(i);

            if c2 >= e2/2

                fl2 = true;

                f2 = i-1

            end

        end

    end

end

%Fs = 1/inter;

%f1 = (f1/dur)*Fs;

%f2 = (f2/dur)*Fs;

f1 = (f1/(dur+1));

f2 = (f2/(dur+1));

%1/f1

%1/f2

f = (f1+f2)/2;

hold on;

plot([f1 f1],[0 Y1(f1*(dur+1) + 1)],'b:',[f2 f2],[0 Y2(f2*(dur+1) + 1)],'g:',f,0,'kx');

hold off;

%t = round(1/f/inter);

t = round( (1/f) / 2);
30. impgen

function u = impgen(inj,prob,dur,injdur)

%Generates input of type 2 (INJ)

%inj:injection values

%prob:probability for each injection

%dur:duration of input

%injdur:Duration of constant input (in 5 min intervals)

u = [  ];

d = ceil(dur/injdur);

no = length(inj);

tmp = 0;

for i=1:no

    tmp = tmp + prob(i);

    F(i) = tmp;

end

for i=1:d

    r = rand;

    for j=1:no

        if r<F(j)

            break;

        end

    end

    u = [u inj(j)*ones(1,injdur)];

end

u = u(1:dur);

31. noisegen

%Noise generation (GWN(0,s))

y = diab(r_par,t,u);

y_dif = y - av*ones(1,dur+1);

e =  sqrt( (y_dif*y_dif') / (10^(n_rate/10)* (dur+1)));

%e = (y*y'/10^(n_rate(k)/10)) / (dur+1);

%noise = e*randn(1,dur+1);%By approximation

noise = normrnd(0,e,1,dur+1);%By definition

%noise = A*sin(2*pi/T*t);

fprintf(1,'Maximum Absolute Noise Value: %f\n\n',max(abs(noise)));

y_n = y + noise;

meas = y_n(t + ones(1,length(t)));

32. nscomp

%Compares noise values for 2 different implementations of the noise generator

n_rate = 0;

e =  sqrt( (y_dif*y_dif') / (10^(n_rate/10)* (dur+1)));

ns = [  ];

for i = 1:100

    noise = e*randn(1,dur+1);

    noise1 = normrnd(0,e,1,dur+1);

    ns = [ns;max(abs(noise)) max(abs(noise1))];

end

mean(ns)
33. fftclear

function y=fftclear(d,t,trans)

%Clear noise by cutting off high frequency spectrum

%Deprcated - Not used

le = length(d);

trans = round(trans);

ft = fft(d);

f = [0:le-1]/le;

meas = abs(ft);

phase = unwrap(angle(ft));

figure;

subplot(2,1,1);

plot(f,meas);

title('FFT measure');

xlabel('Frequency');

ylabel('Measure');

subplot(2,1,2);

plot(f,phase);

title('FFT phase');

xlabel('Frequency');

ylabel('Phase(radians)');

fr = input('Give cut-off frequency   :   ');

ind = find(f>fr);

meas(ind) = 0;

yfft = meas.*(cos(phase) + sin(phase)*(0+1.0i));

y = ifft(yfft);

y = abs(y);

if trans > 0 && trans < le

    y = [d(1:trans) y(trans+1:le)];

end

figure;

plot(t,d,'r',t,y,'b');

title('Measurements - Cleared data');

legend('Measurements','Cleared data');

xlabel('Time(hrs)');

ylabel('Glucose');
7.
Υλοποίηση αλγορίθμων εκτίμησης παραμέτρων. συναρτήσεις lsqcurvefit (Matlab), lsqest, gauss, steepdesc, kalm1, kalm2, kalm3, diabkalm, diabkalm1, diabkalm2, lin, linearize, detg, detg2 

34.lsqest
function [p,iter,sol] = lsqest(t,x,ydata,po,it,g,thr,lb,ub)

%Old version of gauss - Deprecated

%Gauss Newton algorithm implementation (independent)

par = length(po);

lnx = length(x);

sol=[  ];

for i=1:it

    if par == 8

        c13 = 0;

        c12 = 0;

        c23 = 0;

        c22 = 0;

        c11 = 1;

        c21 = 1;

    elseif par==12

        c13 = po(9);

        c12 = po(10);

        c11 = 1;

        c23 = po(11);

        c22 = po(12);

        c21 = 1;

    end

    res =  diab2(po,t,x);

    y = res(1,:);

    u1 = res(2,:);

    u2 = res(3,:);

    lnu = length(u1);

    dif = (y - ydata);

    %max(abs(dif))

    polu1 = 3*c13*u1.^2 + 2*c12*u1 + c11;

    %max(abs(y))

    a11der = dif*(polu1.*[0 u1(1:lnu-1)])';%u1(n-1)

    a12der = dif*(polu1.*[0 0 u1(1:lnu-2)])';%u1(n-2)

    b12der  = dif*(polu1.*[0 x(1:lnx-1)])';%x(n-1)

    b11der = dif*(polu1.*x)';%x(n)

    polu2 = 3*c23*u2.^2 + 2*c22*u2 + c21;

    a21der = dif*(polu2.*[0 u2(1:lnu-1)])';%u2(n-1)

    a22der = dif*(polu2.*[0 0 u2(1:lnu-2)])';%u2(n-2)

    b22der  = dif*(polu2.*[0 x(1:lnx-1)])';%x(n-1)

    b21der = dif*(polu2.*x)';%x(n)

    if par == 8

        parder = [a11der a12der b11der a21der a22der b2der];

    elseif par==12

        c13der = dif*u1'.^3;

        c12der = dif*u1'.^2;

        c23der = dif*u2'.^3;

        c22der = dif*u2'.^2;

        parder = [a11der a12der b11der b12der a21der a22der b21der b22der c13der c12der c23der c22der];  

    end

    if par == 8

        parder = [a11der a12der b11der b12der a21der a22der b21der b22der];  

    end

    popr = po;

    %g = detg(po,g);

    po = po - g*parder;

    if abs((po - popr)/po) <= thr

        break;

    end

    if abs(sum(po)) > 0

        sol=po;

    end

end

p = po;

iter = i;

%if (abs(sum(po)) > 0)

%    sol = zeros(1,par);

%end
35.gauss
function [p,iter] = gauss(po,t,x,meas,k,it,thr,C)

%Gauss Newton algorithm implementation 

%options = optimset('MaxIter',1000,'MaxFunEvals', 100000,'LevenbergMarquardt','on','TolX',thr,'TolFun',thrfnc,'Display','off');%,'Jacobian','on');%,'MinAbsMax',dur+1);%'HessUpdate','steepdesc');%,'TypicalX',r_par);

%lb = 0;

%ub = Inf;

%%ub = 1;

%lb = [  ];

%ub = [  ];

po = po';

for i=1:it

    H = linearize(po,t,x);%Jacobian calculation

    y = diab(po,t,x);

    %p = po + k*(H'*C^-1*H)^-1 * H'*C^-1(meas - y);

    hc = H'*C^-1;

    %dif = (hc*H)^-1 * hc * (meas - y)';

    %max(abs(dif));

    %k = 0.01/max(abs(dif));

    dir = (hc*H)^-1 * hc * (meas - y)';

    %kc = detg(k,po,dir,t,x,meas);

    kc = detg2(k,po,dir,t,x,meas);

    %kc = lsqcurvefit(@diabkalm,0,t,meas,lb,ub,options,x,po,dir);

    %kc = k;

    p = po + kc*dir;

    %For controls

    %max(abs(y-meas));

    %min(abs(dif)*k)

    %max(abs(dif)*k)

    if abs((p - po)/po) <= thr

        break;

    end

    po = p;

end

p = p';

iter = i;
36.steepdesc

function [p,iter] = steepdesc(po,t,x,meas,k,it,thr)
%Steepest descent algorithm implementation 

%options = optimset('MaxIter',1000,'MaxFunEvals', 100000,'LevenbergMarquardt','on','TolX',thr,'TolFun',thrfnc,'Display','off');%,'Jacobian','on');%,'MinAbsMax',dur+1);%'HessUpdate','steepdesc');%,'TypicalX',r_par);

%lb = 0;

%ub = Inf;

%%ub = 1;

%lb = [  ];

%ub = [  ];

par = length(po);

po = po';

for i=1:it

    H = linearize(po,t,x)';

    y = diab(po,t,x);

    dir = H*(meas - y)';

    %kc = detg(k,po,dir,t,x,meas);

    %kc = detg2(k,po,dir,t,x,meas);

    %kc = lsqcurvefit(@diabkalm,0,t,meas,lb,ub,options,x,po,dir);

    kc = k;

    p = po + kc*dir;

    if abs((p - po)/po) <= thr

        break;

    end

    po = p;

end

iter = i;

p = po';
37.kalm1

function [parm,out] = kalm1(po,t,x,meas,k,R,Po)

%1st Extended Kalman Filter implementation

%For time varying parameters only - Deprecated

global av;

global indzero;

it = length(meas);

par = length(po);

%r_par = po';

po = po';

p = po;

%P = eye(par);

P = Po;

t = round(t);

d = length(t);

d = t(d)+1;%duration + 1 (0:d)

x = [0 0 x];%start at t=-2 -> x(-2) = x(-1) = 0

u1 = zeros(1,d+2);%n=3 -> t=0

u2 = zeros(1,d+2);%n=3 -> t=0

thr = 1e-10;

thrfnc = 1e-8;

options = optimset('MaxIter',1000,'MaxFunEvals', 100000,'LevenbergMarquardt','on','TolX',thr,'TolFun',thrfnc,'Display','off');%,'Jacobian','on');%,'MinAbsMax',dur+1);%'HessUpdate','steepdesc');%,'TypicalX',r_par);

lb = 0;

ub = Inf;

%ub = 1;

lb = [  ];

ub = [  ];

parm = [  ];

out = [  ];

I = eye(par);

%pc = par14(po);

%u1(i+2) = pc(1)*u1(i+1) + pc(2)*u1(i) + pc(4)*x(i+2) + pc(3)*x(i+1);

%u2(i+2) = pc(5)*u2(i+1) + pc(6)*u2(i) + pc(8)*x(i+2) + pc(7)*x(i+1);

for i=1:it%1->0

    pc = par14(p);

    u1(i+2) = pc(1)*u1(i+1) + pc(2)*u1(i) + pc(4)*x(i+2) + pc(3)*x(i+1);

    u2(i+2) = pc(5)*u2(i+1) + pc(6)*u2(i) + pc(8)*x(i+2) + pc(7)*x(i+1);

    u1t = u1(i+2);

    u2t = u2(i+2);

    y1 = pc(9)*u1t^3 + pc(10)*u1t^2 + pc(11)*u1t;

    y2 = pc(12)*u2t^3 + pc(13)*u2t^2 + pc(14)*u2t;

    y = y1 + y2 + av;

    polu1 = 3*pc(9)*u1t^2 + 2*pc(10)*u1t + pc(11);

    polu2 = 3*pc(12)*u2t^2 + 2*pc(13)*u2t + pc(14);

    a11der = polu1*u1(i+1);%u1(n-1)

    a12der = polu1*u1(i);%u1(n-2)

    b12der = polu1*x(i+1);%x(n-1)

    b11der = polu1*x(i+2);%x(n)

    a21der = polu2*u2(i+1);%u2(n-1)

    a22der = polu2*u2(i);%u2(n-2)

    b22der = polu2*x(i+1);%x(n-1)

    b21der = polu2*x(i);%x(n)

    c13der = u1t^3;

    c12der = u1t^2;

    c23der = u2t^3;

    c22der = u2t^2;

    if length(indzero) > 0 

        H = [a11der a12der b12der b11der a21der a22der b22der b21der c13der c12der c23der c22der];

        H(:,indzero) = [  ];

    else

        switch par

            case 14

                H = [a11der a12der b12der b11der a21der a22der b22der b21der c13der c12der c11der c23der c22der c21der];

            case 12

                H = [a11der a12der b12der b11der a21der a22der b22der b21der c13der c12der c23der c22der];  

            case 8  

                H = [a11der a12der b12der b11der a21der a22der b22der b21der];  

            case 4  

                H = [a11der a12der b12der b11der];

            case 6

                H = [a11der a12der b12der b11der c13der c12der];  

        end

end

    %H : 1 x n

    %H = lin(p,t,x,it);

    %P = P - P*H'*(H*P*H' + R)^-1*H*P;

    %K = P*H'*R^-1;

    Po = P; %P(k-1)

    K = P*H'*(H*P*H' + R)^-1;%K(k)

    P = (I - K*H)*Po;%P(k)

    dir = K*(meas(i) - y);

    %kc = detg(k,po,dir,t(1:i),x(1:i),meas(1:i));

    %kc = detg2(k,po,dir,t(1:i),x(1:i),meas(1:i));

    %kc = k;

    %kc = lsqcurvefit(@diabkalm,0,t(1:i),meas(1:i),lb,ub,options,x(1:i),po,dir);

    kc = lsqcurvefit(@diabkalm1,0,t(i),meas(i),lb,ub,options,x(i+1:i+2),u1(i:i+2),u2(i:i+2),po,dir);

    fprintf(1,'%d / %d \t kc = %f\n',i,it,kc);

    p = po + kc*dir;

    %if abs((p - po)/po) <= thr

    %    break;

    %end

    parm = [parm;p'];

    pc = par14(p);

    u1(i+2) = pc(1)*u1(i+1) + pc(2)*u1(i) + pc(4)*x(i+2) + pc(3)*x(i+1);

    u2(i+2) = pc(5)*u2(i+1) + pc(6)*u2(i) + pc(8)*x(i+2) + pc(7)*x(i+1);

    u1t = u1(i+2);

    u2t = u2(i+2);

    y1 = pc(9)*u1t^3 + pc(10)*u1t^2 + pc(11)*u1t;

    y2 = pc(12)*u2t^3 + pc(13)*u2t^2 + pc(14)*u2t;

    yout = y1 + y2 + av;

    out = [out;yout];

    po = p;

end

p = p';
38.kalm2
function p = kalm2(po,t,x,meas,k,R,Po)

%Extended Kalman Filter implementation

%Returns only latest parameter estimation

%P: n x n

%H: 1 x n

%K: n x 1

%R: 1 x 1 

global av;

it = length(meas);

par = length(po);

po = po';

%p = po;

%P = eye(par);

P = Po;

%xt = [0 0 0 x];

xt = [0 x];

thr = 1e-10;

thrfnc = 1e-8;

options = optimset('MaxIter',1000,'MaxFunEvals', 100000,'LevenbergMarquardt','on','TolX',thr,'TolFun',thrfnc,'Display','off');%,'Jacobian','on');%,'MinAbsMax',dur+1);%'HessUpdate','steepdesc');%,'TypicalX',r_par);

lb = 0;

ub = Inf;

%ub = 1;

lb = [  ];

ub = [  ];

I = eye(par);

for i=1:it%1->0

    %H : 1 x n

    res =  diab2(po,t(1:i),x(1:i));

    y = res(1,:);

    u1 = [0 0 res(2,:)];

    u2 = [0 0 res(3,:)];

    u1 = u1(i:i+2);

    u2 = u2(i:i+2);

    %if i == 1

    %    xt = [0 x(i)];

    %else

    %    xt = x(i-1:i);

    %end

    %H = lin(p,xt(i:i+3),u1,u2);

    H = lin(po,xt(i:i+1),u1,u2);

    %P = P - P*H'*(H*P*H' + R)^-1*H*P;

    %K = P*H'*R^-1;

    Po = P; %P(k-1)

    K = P*H'*(H*P*H' + R)^-1;%K(k)

    P = (I - K*H)*Po;%P(k)

    dir = K*(meas(i) - y(i));

    %kc = detg(k,po,dir,t(1:i),x(1:i),meas(1:i));

    %kc = detg2(k,po,dir,t(1:i),x(1:i),meas(1:i));

    %kc = k;

    %kc = 1;

    kc = lsqcurvefit(@diabkalm,0,t(1:i),meas(1:i),lb,ub,options,x(1:i),po,dir);

    %kc = lsqcurvefit(@diabkalm2,0,t(1:i),meas(i),lb,ub,options,x(1:i),po,dir);

    fprintf(1,'%d / %d \t kc = %f\n',i,it,kc);

    p = po + kc*dir;

    %if abs((p - po)/po) <= thr

    %    break;

    %end

    po = p;

end

p = p';

39.kalm3

function [parm,out] = kalm3(po,t,x,meas,k,R,Po)

%Extended Kalman Filter implementation

%Returns all parameter estimates and output every moment (for the

%parameter set used)

%P: n x n

%H: 1 x n

%K: n x 1

%R: 1 x 1 

global av;

it = length(meas);

par = length(po);

siz = size(po);

if siz(1) == 1

    po = po';

end

%p = po;

%P = eye(par);

P = Po;

%xt = [0 0 0 x];

xt = [0 x];

thr = 1e-10;

thrfnc = 1e-8;

options = optimset('MaxIter',1000,'MaxFunEvals', 100000,'LevenbergMarquardt','on','TolX',thr,'TolFun',thrfnc,'Display','off');%,'Jacobian','on');%,'MinAbsMax',dur+1);%'HessUpdate','steepdesc');%,'TypicalX',r_par);

lb = 0;

ub = Inf;

%ub = 1;

lb = [  ];

ub = [  ];

parm = [  ];

out = [  ];

I = eye(par);

for i=1:it%1->0

    %H : 1 x n

    res =  diab2(po,t(1:i),x(1:i));

    y = res(1,:);

    u1 = [0 0 res(2,:)];

    u2 = [0 0 res(3,:)];

    u1 = u1(i:i+2);

    u2 = u2(i:i+2);

    %if i == 1

    %    xt = [0 x(i)];

    %else

    %    xt = x(i-1:i);

    %end

    %H = lin(p,xt(i:i+3),u1,u2);

    H = lin(po,xt(i:i+1),u1,u2);

    %P = P - P*H'*(H*P*H' + R)^-1*H*P;

    %K = P*H'*R^-1;

    Po = P; %P(k-1)

    K = P*H'*(H*P*H' + R)^-1;%K(k)

    P = (I - K*H)*Po;%P(k)

    dir = K*(meas(i) - y(i));

    %kc = detg(k,po,dir,t(1:i),x(1:i),meas(1:i));

    %kc = detg2(k,po,dir,t(1:i),x(1:i),meas(1:i));

    %kc = k;

    %kc = 1;

    kc = lsqcurvefit(@diabkalm,0,t(1:i),meas(1:i),lb,ub,options,x(1:i),po,dir);

    %kc = lsqcurvefit(@diabkalm2,0,t(1:i),meas(i),lb,ub,options,x(1:i),po,dir);

    fprintf(1,'%d / %d \t kc = %f\n',i,it,kc);

    p = po + kc*dir;

    %if abs((p - po)/po) <= thr

    %    break;

    %end

    parm = [parm;p'];

    yout = diab(p,t(1:i),x(1:i));

    out = [out;yout(i)];

    po = p;

end

p = p';

40.diabkalm
function y = diabkalm(k,t,u,p,dir)

%%Optimization based on all data history

%For kalm1, kalm2, kalm3 use

y = diab(p + k*dir,t,u);
41.diabkalm1
function y = diabkalm1(k,t,x,u1,u2,po,dir)

%Optimization based on this moment value only

%For kalm1 use only 

%Previous and current values of u1, u2, x stored in vectors

global av;

p = po + k*dir;

pc = par14(p);

u1 = pc(1)*u1(2) + pc(2)*u1(1) + pc(4)*x(2) + pc(3)*x(1);

u2 = pc(5)*u2(2) + pc(6)*u2(1) + pc(8)*x(2) + pc(7)*x(1);

y1 = pc(9)*u1(3)^3 + pc(10)*u1(3)^2 + pc(11)*u1(3);

y2 = pc(12)*u2(3)^3 + pc(13)*u2(3)^2 + pc(14)*u2(3);

y = y1 + y2 + av;
42.diabkalm2
function y = diabkalm2(k,t,u,p,dir)

%Optimization based on this moment value only

%For kalm2, kalm3 use 

y = diabkalm(k,t,u,p,dir);

y = y(length(y));
43.linearize
function H = linearize(p,t,x)

%Calculates the system's Jacobian for iterative algorithms use

%H : m x n , m:measurements n:parameters

global indzero;

par = length(p);

res =  diab2(p,t,x);

y = res(1,:);

u1 = res(2,:)';

u2 = res(3,:)';

le = length(y);

parm = par14(p);

c13 = parm(9);

c12 = parm(10);

c11 = parm(11);

c23 = parm(12);

c22 = parm(13);

c21 = parm(14);

polu1 = 3*c13*u1.^2 + 2*c12*u1 + c11;

polu2 = 3*c23*u2.^2 + 2*c22*u2 + c21;

a11der = (polu1.*[0;u1(1:le-1)]);%u1(n-1)

a12der = (polu1.*[0;0;u1(1:le-2)]);%u1(n-2)

b12der = (polu1.*[0;x(1:le-1)']);%x(n-1)

b11der = (polu1.*x');%x(n)

%b12der = (polu1.*[0;0;0;x(1:le-3)']);%x(n-3)

%b11der = (polu1.*[0;0;x(1:le-2)']);%x(n-2)

a21der = (polu2.*[0;u2(1:le-1)]);%u2(n-1)

a22der = (polu2.*[0;0;u2(1:le-2)]);%u2(n-2)

b22der = (polu2.*[0;x(1:le-1)']);%x(n-1)

b21der = (polu2.*x');%x(n)

c13der = u1.^3;

c12der = u1.^2;

c23der = u2.^3;

c22der = u2.^2;

c11der = u1;

c21der = u2;

if length(indzero) > 0 

    H = [a11der a12der b12der b11der a21der a22der b22der b21der c13der c12der c23der c22der];

    H(:,indzero) = [  ];

else

    switch par

        case 14

            H = [a11der a12der b12der b11der a21der a22der b22der b21der c13der c12der c11der c23der c22der c21der];

        case 12

            H = [a11der a12der b12der b11der a21der a22der b22der b21der c13der c12der c23der c22der];  

        case 8  

            H = [a11der a12der b12der b11der a21der a22der b22der b21der];  

        case 4  

            H = [a11der a12der b12der b11der];

        case 6

            H = [a11der a12der b12der b11der c13der c12der];  

    end

end

44. lin
function H = lin(p,x,u1,u2)
%Calculates the system's Jacobian for EKF use

global indzero;

par = length(p);

parm = par14(p);

c13 = parm(9);

c12 = parm(10);

c11 = parm(11);

c23 = parm(12);

c22 = parm(13);

c21 = parm(14);

polu1 = 3*c13*u1(3)^2 + 2*c12*u1(3) + c11;

polu2 = 3*c23*u2(3)^2 + 2*c22*u2(3) + c21;

a11der = polu1*u1(2);%u1(n-1)

a12der = polu1*u1(1);%u1(n-2)

b12der = polu1*x(1);%x(n-1)

b11der = polu1*x(2);%x(n)

%b12der = polu1*x(1);%x(n-3)

%b11der = polu1*x(2);%x(n-2)

a21der = polu2*u2(2);%u2(n-1)

a22der = polu2*u2(1);%u2(n-2)

b22der = polu2*x(1);%x(n-1)

b21der = polu2*x(2);%x(n)

%b22der = polu2*x(3);%x(n-1)

%b21der = polu2*x(4);%x(n)

c13der = u1(3)^3;

c12der = u1(3)^2;

c23der = u2(3)^3;

c22der = u2(3)^2;

c11der = u1(3);

c21der = u2(3);

if length(indzero) > 0 

    H = [a11der a12der b12der b11der a21der a22der b22der b21der c13der c12der c23der c22der];

    H(:,indzero) = [  ];

else

    switch par

        case 14

            H = [a11der a12der b12der b11der a21der a22der b22der b21der c13der c12der c11der c23der c22der c21der];

        case 12

            H = [a11der a12der b12der b11der a21der a22der b22der b21der c13der c12der c23der c22der];  

        case 8  

            H = [a11der a12der b12der b11der a21der a22der b22der b21der];  

        case 4  

            H = [a11der a12der b12der b11der];

        case 6

            H = [a11der a12der b12der b11der c13der c12der];  

    end

end

45. detg

function g = detg(ko,po,dir,t,u,meas)

%Determines best gain for etsimation algorithms

%based upon cubic interpolation of the error

%c = ak^3 + bk^2 + ck + d

fl = true;

while fl

    cst = [  ];

    gn = [0.5 1 2 5];

    k = ko*gn;

    kappa = [  ];

    for i = 1:4

        cst = [cst;sum((diab(po + k(i)*dir,t,u) - meas).^2)];

        kappa = [kappa;k(i)^3 k(i)^2 k(i) 1];

    end

    minimc = min(cst);

    if ~(minimc < sum(meas.^2))%Inf) %min(c) not NaN && < Inf

        ko = 0.5*ko;

        continue;

    else

        fl = false;

    end

    sol = kappa^-1*cst;

    a = sol(1);

    b = sol(2);

    c = sol(3);

    d = sol(4);

    %minimum where 3ak^2 + 2bk + c = 0

    k1 = abs( (-2*b + sqrt(4*b^2 - 12*a*c)) / 6*a );

    k2 = abs( (-2*b - sqrt(4*b^2 - 12*a*c)) / 6*a );

    kmin = [k1 k2];

    [minc,mind]  = min([ sum((diab(po + k1*dir,t,u) - meas).^2), sum((diab(po + k2*dir,t,u) - meas).^2)]);

    ks = kmin(mind);

    %if minc

    if minc < minimc

        g = ks;

    else

        g = k(find(cst == minimc));

    end  

end

gains = [ks g]

costs = [minc minimc]

%g

46. detg2
function g = detg2(ko,po,dir,t,u,meas)

%Determines best gain for etsimation algorithms

%based upon checks for 35 different values

fl = true;

while fl

    cst = [  ];

    gn = [0.01 0.05:0.05:1 2:2:10 20:10:100];%35 values

    k = ko*gn;

    kappa = [  ];

    for i = 1:length(k)

        cst = [cst;sum((diab(po + k(i)*dir,t,u) - meas).^2)];

    end

    minimc = min(cst);

    if ~(minimc < sum(meas.^2))%Inf) %min(c) not NaN && < Inf

        ko = 0.5*ko;

        continue;

    else

        fl = false;

        g = k(find(cst == minimc));

    end       

end
8.
Παρουσίαση αποτελεσμάτων εκτίμησης σε διαγράμματα. συναρτήσεις plt, pltout, pltrec
47. plt
%Final Parameter estimates plots for each different experiment

rows = 2;

cols = ceil(par/rows);

pos = 0;

figure;

for i = 1:par

    subplot(rows,cols,i)

    bar(1:trl,parest(:,i),0.005);

    title(parname(i));

    xlabel('tests');

    ylabel('Value');

    realpar = r_par(i);

    meanpar = mean(parest(:,i));

    line(0:trl+1,realpar*ones(1,trl+2),'Color','r');

    %text(pos,realpar,'Real value');

    line(0:trl+1,po(i)*ones(1,trl+2),'Color','g');

    %text(pos,realpar,'Initial value');

    line(0:trl+1,meanpar*ones(1,trl+2),'Color','b');

    %text(pos,meanpar,'Real value');

end

legend('Real parameter','Initial Parameter','Mean parameter');

48. pltout

%Parameter estimates as they evolve in time
rows = 2;

cols = ceil(par/rows);

pos = 0;

figure;

for i = 1:par

    subplot(rows,cols,i)

    bar(1:trl,parest(:,i),0.005);

    title(parname(i));

    xlabel('tests');

    ylabel('Value');

    realpar = r_par(i);

    meanpar = mean(parest(:,i));

    line(0:trl+1,realpar*ones(1,trl+2),'Color','r');

    %text(pos,realpar,'Real value');

    line(0:trl+1,po(i)*ones(1,trl+2),'Color','g');

    %text(pos,realpar,'Initial value');

    line(0:trl+1,meanpar*ones(1,trl+2),'Color','b');

    %text(pos,meanpar,'Real value');

end

legend('Real parameter','Initial Parameter','Mean parameter');

49. pltrec

%Parameter estimates as they evolve in time (for each measurement)

rows = 2;

cols = ceil(par/rows);

pos = 0;

%ttmp = t;

%durtmp = dur;

%dur = length(paramest) - 1;

%t = 0:dur;

for i = 1:par

    subplot(rows,cols,i);

    hold on;

    plot(1,po(i),col{trcnt});

    plot(t+1,paramest(:,i)',col{trcnt});

    title(parname(i));

    xlabel('measurement');

    ylabel('Value');

    realpar = r_par(i);

    %meanpar = mean(parest(:,i));

    line(t+1,realpar*ones(1,dur+1),'Color','k');

    hold off;

end

%t = ttmp;

%dur = durtmp;

9.
Κύρια εργασία εκτίμησης και διαδικασίες που την υποστηρίζουν. συναρτήσεις pocalc, tstsign, lbub, lbubconst, lbubdefine, invpar, minmaxdif, sqres, run, work, tst, test
50.pocalc
%Calculates initial parameter vector so that it fulfills several conditions

%weights = ones(1,par);

%po = r_par .* ( ones(1,par) + dev*weights.*rand(1,par) );

%weights = [0.1 1 1 1 0.1 1 1 1 1 0.1 1 0.1];

%weights = ones(1,par);

%Constants

mdifcnst = 3;

pardifcnst = 0.5;

mdif = mdifcnst*avdif + max(abs(noise));

poo = [  ];

for  i = 1:tests

    a = true;

    tr = 0;

    while a   

        tr = tr + 1;

        %po = r_par .* ( ones(1,par) + dev*rand(1,par) );

        %cons = ones(1,par);

        %po = r_par .* ( ones(1,par) + dev*rand(1,par) );

        po = r_par .* ( ones(1,par) + dev*unifrnd(-1,1,1,par) );

        %po = r_par .* ( ones(1,par) + dev*weights.*rand(1,par) );

        yno = diab(po,t,u);

        %min(yn)    

        %max(yn)

        %flgs = [(min(yno) >= devmin*min(meas)) (max(yno)<=devmax*max(meas)) abs(mean(meas) - mean(yno)) <= avdif  sum(abs(r_par - po)) >= 0.5*dev*sum(abs(r_par)) tstsign(po)]

        %if mod(tr,1000) == 0

        %    fprintf(1,'%d iterations so far\n',tr);

        %end

        %cond = [(min(yno) >= devmin*min(meas)) (max(yno)<= devmax*max(meas)) abs(mean(meas) - mean(yno)) <= avdif  tstsign(po) sum(abs(r_par - po)) >= 0.5*dev*sum(abs(r_par)) sum((yno - meas).^2) <= dur*sqdif^2 max(abs(yno - meas)) <= mdif];

        %if length(find(cond == 1)) == 5 

        %    find(cond == 0)

        %end

        %Test for necessary conditions to accept initial value po

        if (min(yno) >= devmin*min(meas)) && (max(yno)<= devmax*max(meas))  && abs(mean(meas) - mean(yno)) <= avdif  && tstsign(po) && sum(abs(r_par - po)) >= pardifcnst*dev*sum(abs(r_par)) && sum((yno - meas).^2) <= dur*sqdif^2 && max(abs(yno - meas)) <= mdif

            %if abs(yno) < 1000

            a = false;

            fprintf(1,'Ok, %d trials needed\n',tr);

        end  

    end

poo = [poo;po];

end

errmin = Inf;

ind = 1;

for i = 1:tests

    err = sum(meas - diab(poo(i,:),t,u).^2);

    if err < errmin

        ind = i;

        errmin = err;

    end

end

po = poo(ind,:);
51.tstsign
function res = tstsign(p)
%Tests the sign of several parameters that needs to be specific for the

%PDMs to have decaying forms
global indzero;

par = length(p);

p = par14(p);

sgn = [1 -1 0 0 1 -1 0 0 0 0 0 0 0 0];

if (par == 4 || par == 6) && length(indzero) == 0

    sgn = [1 -1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0];

end

pc = length(find(sgn ~=0));

if sum(sgn.*p > 0) == pc

    res = true;

else

    res = false;

end
52.lbub
function lu = lbub(p,lev)
%Finds lower and upper bound of parameters based on sign (with tolerance

%lev)
par = length(p);

lb = -Inf*ones(1,par);

ub = +Inf*ones(1,par);

for i=1:par

    if p(i)<-lev% 0 -1

        ub(i) = 0;    

    elseif p(i)>lev%0 +1

        lb(i) = 0;    

    end

end

lu = [lb;ub];
53.lbubconst
function [lb,ub] = lbubconst(parconst,parname,r_par,srch2,lb,ub)
%Allows different lower and upper bounds (5) for each parameter 

%Infact, it reduces the search interval for some parameters so that

%estimation is aided

ind = [  ];

for i = 1:length(parconst)

    ind = [ind find(strcmp(parname,parconst{i}))];

end 

srch = zeros(1,length(r_par));

srch(ind) = srch2;

lb1 = r_par - srch.*abs(r_par);

ub1 = r_par + srch.*abs(r_par);

lb(ind) = lb1(ind);

ub(ind) = ub1(ind);
54. lbubdefine
%Defines lower and upper acceptable bound of parameters based on different

%methods

lu = lbub(r_par,lap);

lb = lu(1,:);

ub = lu(2,:);

%lb = r_par - srch*abs(r_par);

%ub = r_par + srch*abs(r_par);

%lb = [  ];

%ub = [  ];

%parconst = {'c23','c22'};

%srch2 = ones(1,length(parconst));%

%srch2 = [5];% 1];%

%srch2 = srch2 / 100;

%[lb,ub] = lbubconst(parconst,parname,r_par,srch2,lb,ub);

55.invpar
function p = invpar(p1)
%Inverts the parameterw of 2 compartments to check if the estimation

%inverted them (estimted the first compartment as the second and vice

%versa) using minmaxdif

par = length(p1);

switch par

    case 8

        p = p1([5:8 1:4]);

    case 12

        p = p1([5:8 1:4 11 12 9 10]);

    case 14 

        p = p1([5:8 1:4 12:14 9:11]);

    otherwise 

        p = p1;

end

56.minmaxdif
function [minval,maxval,ind] = minmaxdif(p1,p2)

%Checks if compartments are estimated inversely

s1 = sum(abs(p1 - p2));

s2 = sum(abs(p1 - invpar(p2)));

minval = min(s1,s2);

maxval = max(s1,s2);

if s1 <= s2 

    ind = 0;

else ind = 1;

end
57.sqres
function s = sqres(p,t,u,meas)
%Squared Euclidian Error norm for algorithms not internally designed to function for least

%squares

y = diab(p,t,u);

s = sum((y - meas).^2);

58.run
%Main routine

%Initialization (program's parameters declaration) - Call of work to apply

%estimation algorithms implemented

%Includes plots and statistics

clear;clear global;

close all;clc;

dur_init;

%param = [1.9581
-0.95849
0.19818
-0.232
1.9722
-0.97239
0.11059
-0.126
0.12979
0.14788
8.4996
0.20564
3.0085
-0.49203];

global indzero;%Vector showing positions in initial model of parameters ignored (set to zero)

thrpar = 0.01;%Parameters with absolute value less than that shall be neglected

%Initial Model

%param = [1.7989
-0.80896
0.075671
-0.232
1.8651
-0.86936
0.052924
-0.126
0.12979
0.14788
8.4996
0.20564
3.0085
-0.49203];

%New Model

param = [1.8077
-0.82177
0.00053094
-0.15973
1.8651
-0.86936
0.052924
-0.126
0.12979
0.14788
8.4996
0.20564
3.0085
-0.49203];

%Model

%param = [1.8077
-0.82177
0.00053094
-0.15973
1.8672
-0.87174
0.050441
-0.12124
0.12979
0.14788
8.4996
0.20564
3.0085
-0.49203];

r_par1 = parconv(param);

r_par = r_par1;

indzero = find(abs(r_par) <= thrpar); 

r_par(indzero) = [  ];

%r_par = r_par(1:8);r_par1 = r_par1(1:8); %Linear case

%r_par = r_par(1:4);r_par1 = r_par1(1:4); %Glucolepsis alone

%r_par = r_par(5:8);r_par1 = r_par1(5:8); %Glucogenesis alone

%r_par = r_par([1:4 9 10]);r_par1 = r_par1([1:4 9 10]);%First compartment alone

%r_par = r_par([5:8 11 12]);r_par1 = r_par1([5:8 11 12]);%Second compartment alone

par = length(r_par);

parname = {'a11' 'a12' 'b11' 'b12' 'a21' 'a22' 'b21' 'b22' 'c13' 'c12' 'c23' 'c22'};

if length(indzero) > 0 

    parname(indzero) = [  ];

     %figure;

     %plottrim;

else

    switch par

        case 8

            parname = parname(1:8);

        case 4

            parname = parname(1:4);

            %parname = parname(5:8);

        case 6

            parname = parname([1:4 9 10]);

            %parname = parname([5:8 11 12]);

    end

end

injtypes = {'GWN','INJ','IMP'};

injtype = injtypes{1};

methods = { 'Levenberg-Marquardt',%1

            'Gauss',%2

            'Extended Kalman filtering',%3

            'Steepest descent',%4

            'Simplex Search',%5

            'Unconstrained Nonlinear Optimization',%6

            'Constrained Nonlinear Optimization',%7

            'Hybrid Levenberg-Marquardt',%8

            'Hybrid Kalman',%9

            'Recursive LM',%10

            'EKF',%11

            'Hybrid EKF',%12

            'Hybrid EKF 2'};%13

method = methods{1};

indnew = [10 11 12 13];

indfl = length(find(indnew == find(strcmp(method,methods))));

global av;

global inter;

av = 90;

inter = 5;

dur = 8;

dur = dur*60/inter;

t = [0:dur];

excite = 0.1;

%ugen;

%trimout;

n_rate = 20;

n_rate = Inf;

dev = 10;%

dev = dev/100;

srch = 2.5*dev;

%inj = [0.1 0.15 0.2];

inj = [0.05 0.1 0.15];

prob = [1/3 1/3 1/3];

lap = 0.00;

it = 100;

kalmiter = 10;

lmiter = 1000;

inval = par+1;%Point at which estimation begins

%inval2 = 3*dur/4;

%inval = 1;

%Termination criteria

thr = 1e-12;%1e-12

thrfnc = 1e-10;%1e-9

%thr = [  ];

%thrfnc = [  ];

%thr = 0;

%thrfnc = 0;

k = 0.005;

avdif = 0.5;%0.5

sqdif = 1.5;%2

if strcmp(injtype,injtypes{2})

    avdif = 0.75;

    sqdif = 2.75;

if n_rate <= 15 && n_rate > 10

    avdif = 1.25;

    sqdif = 3;

elseif n_rate <= 10 && n_rate > 5

    avdif = 1.5;

    sqdif = 4;

end

end

devmin = 10;%10

devmin = 1 - devmin / 100;

devmax = 0;%0

devmax = 1 + devmax / 100;

devsucc = dev;

devo = 0.5;

injdur = 49;%As estimated by bw

%injdur = 10;

lbubdefine;

maxdif = [  ];

meandif = [  ];

md = [  ];%

parest = [  ];

est = [  ];

succo = 0;

succp = 0;

tests = 5;

trl = 1;

inds = 0;

pomatr = [  ];

podif = 0;

%excite = 0.1;

%u = excite*abs(randn(1,dur+1));

%y = diab(r_par,t,u);

%y_dif = y - av*ones(1,dur+1);

%e =  sqrt( (y_dif*y_dif') / (10^(n_rate/10)* (dur+1)));

%e = (y*y'/10^(n_rate(k)/10)) / (dur+1);

%noise = e*randn(1,dur+1);

%noise = A*sin(2*pi/T*t);

fprintf([method ' method used for estimation\n\n']);

if indfl

    const = 1;

    ugen;

    noisegen;   

else

    const = 0;

end

%pause(0.5);

col = {'r','b','g','m','y'};

%figure;

for trcnt=1:trl

    fprintf(1,'\n\n\n\n\n\n Iteration: %d/%d\n\n\n',trcnt,trl);

    work;

    if indfl

        pltrec;

    end

    pomatr = [pomatr;po];

    podif = podif + sum(abs(r_par - po));

    %close;

end

%Plots and Statistics

%--------------------

if indfl

    pltout;

end

if trl >1 

    pomean = mean(pomatr);

else

    pomean = pomatr;

end

if trl > 1

    est = [mean(parest);std(parest)];

else

    est = [parest;0*parest];

end

%maxdif;

%meandif;

fprintf('Maximum of maxdif : %.4f\n',max(maxdif));

fprintf('Minimum of maxdif : %.4f\n\n',min(maxdif));

fprintf(1,'Output estimation success rate : %.2f %%\n',100*succo/trl);

fprintf(1,'Parameter estimation success rate : %.2f %%\n\n',100*succp/trl);

fprintf(1,'Mean Initial Parameter difference norm : %.4f\n',podif/trl);

fprintf(1,'Final Parameter difference norm : %.4f\n',sum(abs(r_par - est(1,:))));

fprintf(1,'Mean Initial Parameter difference norm (%%) : %.4f\n',100*podif/trl / sum(abs(r_par)) );

fprintf(1,'Final Parameter difference norm (%%): %.4f\n',100*sum(abs(r_par - est(1,:)))  / sum(abs(r_par)) );

%fprintf(1,'Initial Parameter difference norm / Parameter norm : %.4f%%\n',100*sum(abs(r_par - po)) / sum(abs(r_par)));

%fprintf(1,'Final Parameter difference norm / Parameter norm : %.4f%%\n',100*sum(abs(r_par - est(1,:))) / sum(abs(r_par)));

fprintf(1,'Initial Minimum Parameter difference norm / Parameter norm : %.4f%%\n',100*min(abs( (r_par - po) ./ r_par )) );

fprintf(1,'Final Minimum Parameter difference norm / Parameter norm : %.4f%%\n\n',100*min(abs( (r_par - est(1,:)) ./ r_par )) );

fprintf(1,'Initial Maximum Parameter difference norm / Parameter norm : %.4f%%\n',100*max(abs( (r_par - po) ./ r_par )) );

fprintf(1,'Final Maximum Parameter difference norm / Parameter norm : %.4f%%\n\n',100*max(abs( (r_par - est(1,:)) ./ r_par )) );

%lb = [  ];

%ub = [  ];

%test;

if ~indfl

    plt;

end

%parname

%[r_par;abs(r_par - pomean);abs(r_par - est(1,:))];

%[r_par;est(1,:);parest];

[r_par;est(1,:);100*abs( (r_par - est(1,:)) ./ r_par )]

%abs(r_par - est(1,:));

beep

duration;
59.work
%Includes the principal functionality of the program

%Calls the estimation algorithms and gathers the necessary statistics

%T = 8;

%T = T*60/inter;

%A = 20;

%injdur = bw(param(1:8),dur)

%u = [0.014793
0.035819
0.12912
0.22302
0.024839
0.087494
0.01264
0.069892
0.06098
0.040676
0.10592
0.065914
0.12788
0.15707
0.068486
0.0017333
0.2188
0.059673
0.052292
0.0071472
0.12118
0.1109
0.054005
0.029585
0.065926
0.11071
9.051e-005
0.083294
0.05013
0.077958
0.037537
0.18562
0.14053
0.043877
0.024906
0.07595
0.088969
0.25637
0.096727
0.012514
0.067305
0.026724
0.11222
0.02028
0.035414
0.20821
0.01252
0.074461
0.028726
0.13662
0.0047953
0.047329
0.03974
0.18173
0.041052
0.04768
0.173
0.1843
0.081637
0.12763
0.012036
0.077326
0.16359
0.0040852
0.072566
0.088365
0.1672
0.11487
0.14654
0.24506
0.015725
0.053898
0.10725
0.1052
0.17546
0.19424
0.12755
0.047723
0.031253
0.046528
0.06139
0.037551
0.14679
0.027785
0.030277
0.056182
0.051563
0.23252
0.025165
0.006202
0.063488
0.10488
0.12179
0.041743
0.051495
0.12682
0.056511

%];

%noise = [0.051051
-0.23396
0.75429
-0.19164
-0.16966
-0.4477
-0.55643
-0.32043
0.17188
-0.018106
-0.36952
-0.20523
0.27424
0.17194
0.0048124
-0.17359
-0.31575
-0.23074
-0.54426
0.014295
0.24136
-0.22779
0.23768
0.60188
0.43061
0.0041501
-0.58319
0.17521
-0.15173
0.62434
0.28184
0.005795
-0.087061
0.68507
-0.36656
-0.5316
-0.34708
-0.34697
-0.68894
0.33406
-0.041087
-0.22376
-0.35127
-0.14384
-0.14811
-0.63842
-0.17683
-0.40441
0.60893
-0.42311
0.24449
0.63565
-0.4442
0.34149
0.024456
0.37885
0.14948
-0.59252
0.063633
-0.59798
0.6037
0.54962
-0.10228
0.25405
-0.1912
-0.72999
-0.3428
0.37592
-0.46783
-0.178
-0.67874
-0.95101
-0.70561
0.25357
0.20857
0.23246
-0.39298
-0.26081
0.64372
-0.3668
0.0069057
-0.010802
0.68894
-0.16579
0.13501
0.25045
0.46718
0.12765
-0.65265
-0.26091
-0.08487
0.69377
-0.113
0.15093
-0.43822
0.22343
0.31489

%];

%po = [1.7357
-0.76517
-1.2842
1.8569
-0.88036
-0.026306
0.063264
-1.8945
11.209];

%y = diab(r_par,t,u);

%y_n = y + noise;

%meas = y_n(t + ones(1,length(t)));

%e = 0.3583;

if const == 0

    ugen;

    noisegen;

end

%po = r_par .* ( ones(1,par) + dev*abs(rand(1,par)) );

%po = dev*rand(1,par);

%po = zeros(1,par);

%po = ones(1,par);

%po = r_par;

pocalc;

fprintf(1,'Initial parameter estimated successfully\n\n');

nrmo = sum(abs(r_par-po));

if par == 12

    [nrmo,maxval,ind] = minmaxdif(po,r_par);

end

yno = diab(po,t,u);

fprintf(1,'Output residual : %.4f\n\n',sum((yno - meas).^2 ));

fprintf(1,'Maximum Output difference : %.4f\n\n',max(abs(yno - meas)));

fprintf(1,'Parameter difference (%%) before estimation: %.4f\n\n', 100* nrmo /sum(abs(r_par)));

R = e^2;

if n_rate > 40

    R = 1;

end

C = R*eye(dur+1);

%Po = R*eye(par);

Po = diag((dev*r_par).^2);

Po = diag(((r_par) - po).^2);

Po = diag(r_par);

%Po = diag(po);

%Po = ((1 + pardifcnst)/2) * diag((dev*r_par).^2);

Po = diag(((r_par) - po).^2);

switch method

    case methods(1)%'Levenberg-Marquardt'

        options = optimset('MaxIter',lmiter,'MaxFunEvals', 100000,'LevenbergMarquardt','on','TolX',thr,'TolFun',thrfnc,'Display','off');%,'TolFun',max(abs(noise)));%,'Jacobian','on');%,'MinAbsMax',dur+1);%'HessUpdate','steepdesc');%,'TypicalX',r_par);

        [p1 resnorm dum exitflag output] = lsqcurvefit(@diab,po,t,meas,lb,ub,options,u);

        if exitflag < 0

            fprintf(1,'The algorithm failed to converge\n');

        elseif exitflag > 0

            fprintf(1,'The algorithm converged successfully\n');

        else 

            fprintf(1,'The algorithm reached the maximum number of function evaluations\n');

        end  

        fprintf(1,'The calculation needed %d iterations\n',output.iterations);

        fprintf(1,'The calculation needed %d function evaluations\n',output.funcCount);

        fprintf(1,'Residual''s norm: %0f\n\n',resnorm);

    case methods(2)%'Gauss'

        [p1,iter] = gauss(po,t,u,meas,k,it,thr,C);

        fprintf(1,'\nThe calculation needed %d iterations\n',iter);

    case methods(3)%'Extended Kalman filtering'

        p1 = kalm2(po,t,u,meas,k,R,Po);

    case methods(4)%'Steepest descent'

        k = 0.00005*k;

        [p1,iter] = steepdesc(po,t,u,meas,k,it,thr);

        fprintf(1,'\nThe calculation needed %d iterations\n',iter);

    case methods(5)%'Simplex Search'

        options = optimset('MaxIter',5000,'MaxFunEvals', 100000,'TolX',thr,'Display','off');

        [p1,resnorm,exitflag,output] = fminsearch(@sqres,po,options,t,u,meas);

         if exitflag < 0

            fprintf(1,'The algorithm failed to converge\n');

        elseif exitflag > 0

            fprintf(1,'The algorithm converged successfully\n');

        else 

            fprintf(1,'The algorithm reached the maximum number of function evaluations\n');

        end  

        fprintf(1,'The calculation needed %d iterations\n',output.iterations);

        fprintf(1,'The calculation needed %d function evaluations\n',output.funcCount);

        fprintf(1,'Residual''s norm: %0f\n\n',resnorm);

    case methods(6)%'Unconstrained Nonlinear Optimization'

        options = optimset('MaxIter',8000,'MaxFunEvals', 100000,'TolX',thr,'Display','off');

        [p1,resnorm,exitflag,output] = fminunc(@sqres,po,options,t,u,meas); 

        if exitflag < 0

            fprintf(1,'The algorithm failed to converge\n');

        elseif exitflag > 0

            fprintf(1,'The algorithm converged successfully\n');

        else 

            fprintf(1,'The algorithm reached the maximum number of function evaluations\n');

        end  

        fprintf(1,'The calculation needed %d iterations\n',output.iterations);

        fprintf(1,'The calculation needed %d function evaluations\n',output.funcCount);

        fprintf(1,'Residual''s norm: %0f\n\n',resnorm);

    case methods(7)%'Constrained Nonlinear Optimization'

        options = optimset('MaxIter',10000,'MaxFunEvals', 100000,'TolX',thr,'Display','off');

        [p1,resnorm,exitflag,output] = fmincon(@sqres,po,[  ],[  ],[  ],[  ],lb,ub,[  ],options,t,u,meas); 

        if exitflag < 0

            fprintf(1,'The algorithm failed to converge\n');

        elseif exitflag > 0

            fprintf(1,'The algorithm converged successfully\n');

        else 

            fprintf(1,'The algorithm reached the maximum number of function evaluations\n');

        end  

        fprintf(1,'The calculation needed %d iterations\n',output.iterations);

        fprintf(1,'The calculation needed %d function evaluations\n',output.funcCount);

        fprintf(1,'Residual''s norm: %0f\n\n',resnorm);

    case methods(8)%'Hybrid Levenberg-Marquardt'

        %options = optimset('MaxIter',5000,'MaxFunEvals', 100000,'TolX',thr,'Display','off');

        %[po,resnorm,exitflag,output] = fminsearch(@sqres,po,options,t,u,meas);

        %options = optimset('MaxIter',2000,'MaxFunEvals', 100000,'TolX',thr,'Display','off');

        %[po,resnorm,exitflag,output] = fminunc(@sqres,po,options,t,u,meas); 

        options = optimset('MaxIter',10000,'MaxFunEvals', 100000,'TolX',thr,'Display','off');

        [po,resnorm,exitflag,output] = fmincon(@sqres,po,[  ],[  ],[  ],[  ],lb,ub,[  ],options,t,u,meas);

        nrmo = sum(abs(r_par-po));

        if par == 12 

            [nrmo,maxval,ind] = minmaxdif(po,r_par);

        end

        fprintf(1,'Initial parameter estimated\n');

        options = optimset('MaxIter',2500,'MaxFunEvals', 100000,'LevenbergMarquardt','on','TolX',thr,'TolFun',thrfnc,'Display','off');%,'Jacobian','on');%,'MinAbsMax',dur+1);%'HessUpdate','steepdesc');%,'TypicalX',r_par);

        [p1 resnorm dum exitflag output] = lsqcurvefit(@diab,po,t,meas,lb,ub,options,u);

        if exitflag < 0

            fprintf(1,'The algorithm failed to converge\n');

        elseif exitflag > 0

            fprintf(1,'The algorithm converged successfully\n');

        else 

            fprintf(1,'The algorithm reached the maximum number of function evaluations\n');

        end  

        fprintf(1,'The calculation needed %d iterations\n',output.iterations);

        fprintf(1,'The calculation needed %d function evaluations\n',output.funcCount);

        fprintf(1,'Residual''s norm: %0f\n\n',resnorm); 

    case methods(9)%'Hybrid Kalman'

        nrmklpr = Inf;

        pin = po;

        count = 0;

        while  count < kalmiter

            p = kalm3(pin,t,u,meas,k,R,Po);

            p = p(dur+1,:);

            nrmkl = sum((diab(p,t,u) - meas).^2)

            fprintf(1,'%d / %d kalman iterations completed\n\n',count,kalmiter); 

            count = count + 1;

            if nrmkl >= nrmklpr && count > kalmiter / 2

                break;

            end

            nrmklpr = nrmkl;

            pin = p;

            Po = diag(((r_par) - pin).^2);

        end

        p1 = pin;

        fprintf(1,'%d kalman runs needed');

    case methods(10)%'Recursive LM'

        potmp = po;

        options = optimset('MaxIter',lmiter,'MaxFunEvals', 100000,'LevenbergMarquardt','on','TolX',thr,'TolFun',thrfnc,'Display','off');%,'Jacobian','on');%,'MinAbsMax',dur+1);%'HessUpdate','steepdesc');%,'TypicalX',r_par);

        paramest = [  ];

        yout = [  ];

        %inval = dur+1;

        options.MaxIter = 0;

        for cnt = 1:dur+1

            if cnt == inval

                options.MaxIter = lmiter;%else 0 -> no calculation done

            end

            [p resnorm dum exitflag output] = lsqcurvefit(@diab,po,t(1:cnt),meas(1:cnt),lb,ub,options,u(1:cnt));

            %Remove comments for implementation of algorithm B

            %po = p;

            %Same as above - Hybrid

            %if cnt >= inval2

            %po = p;

            %end

            if exitflag < 0

                fprintf(1,'The algorithm failed to converge\n');

            elseif exitflag == 0

                fprintf(1,'The algorithm reached the maximum number of function evaluations\n');

            end  

            fprintf(1,'The calculation needed %d iterations\n',output.iterations);

            fprintf(1,'The calculation needed %d function evaluations\n',output.funcCount);

            fprintf(1,'Residual''s norm: %0f\n\n',resnorm);

            paramest = [paramest;p];

            yo1 = diab(p,t(1:cnt),u(1:cnt));

            yout = [yout;yo1(cnt)];

            fprintf(1,'\n\n %d / %d iterations completed\n\n',cnt,dur+1);

        end

        p1 = p;

        po = potmp;

    case methods(11)%'EKF'

        potmp = po;

        [paramest,yout] = kalm3(po,t,u,meas,k,R,Po);

        p1 = paramest(dur+1,:);

        po = potmp;

    case methods(12)%'Hybrid EKF'

        nrmklpr = Inf;

        pin = po;

        count = 0;

        paramest = [  ];

        while  count < kalmiter

            [paramest1,yout1] = kalm3(pin,t,u,meas,k,R,Po);

            p = paramest1(dur+1,:);

            nrmkl = sum((diab(p,t,u) - meas).^2)

            count = count + 1;

            fprintf(1,'%d / %d kalman iterations completed\n\n',count,kalmiter); 

            if nrmkl >= nrmklpr && count > kalmiter / 2

                break;

            end

            paramest = paramest1;

            yout = yout1;

            nrmklpr = nrmkl;

            pin = p;

            Po = diag(((r_par) - pin).^2);

        end

        p1 = pin;

        fprintf(1,'%d kalman runs needed');

    case methods(13)%'Hybrid EKF 2'

        pin = po;

        count = 0;

        paramsest = cell(1,kalmiter);

        youts = cell(1,kalmiter);

        while  count < kalmiter

            [paramest,yout] = kalm3(pin,t,u,meas,k,R,Po);

            p = paramest(dur+1,:);

            nrmkl = sum((diab(p,t,u) - meas).^2)

            count = count + 1;

            nrmskl(count) = nrmkl;

            paramsest{count} = paramest;

            youts{count} = yout;

            fprintf(1,'%d / %d kalman iterations completed\n\n',count,kalmiter); 

            pin = p;

            Po = diag(((r_par) - pin).^2);

        end

        [nrmkl,index] = min(nrmskl);

        paramest = paramsest{index};

        yout = youts{index};

        p1 = paramest(dur+1,:);

        fprintf(1,'%d kalman runs needed');

end

yno = diab(po,t,u);

%r_par

%p

%po=p;

%end

%nrm = norm(r_par-p2)/par;

%nrm = sum(abs(r_par-p1));

nrm = sum(abs(r_par-po));

if par == 12

    [nrm,maxval,ind] = minmaxdif(p1,r_par);

end

if ind ~=0 

    p1 = invpar(p1);

end

inds = inds + ind;

fprintf(1,'Parameter difference norm before estimation: %.4f\n',nrmo);

fprintf(1,'Parameter difference norm after estimation: %.4f\n',nrm);

yn = diab(p1,t,u);

ydif = y - yn;

maxdiff = max(abs(ydif));

meandiff = mean(abs(ydif));

fprintf(1,'\nMaximum absolute output difference: %.4f\n',maxdiff);

fprintf(1,'Mean absolute output difference: %.4f\n\n',meandiff);

meanabsdif = mean(abs(ydif));

if  (nrm < nrmo && nrm < devsucc*sum(abs(r_par))) || nrm < devsucc*sum(abs(r_par))

    fprintf('\nSuccessful parameter estimation\n');

    succp = succp + 1;

end

if  (  (meanabsdif < 0.25*max(abs(noise)) && maxdiff < max(abs(noise))) || max(abs(noise)) < 0.1  ) && sum(ydif.^2) <= sum((y - yno).^2)

    fprintf('Successful output estimation\n\n');

    succo = succo + 1;

end

%if (min(yn)>50) && (max(yn)< 120)

    maxdif = [maxdif maxdiff];

    meandif = [meandif meanabsdif];

    md = [md; mean(ydif) min(ydif) max(ydif)];%info for sign of difference, as well

    parest = [parest;p1];

    %end

%yn = diab(p2,t,u);

%max(abs(y-yn))

%indzero_b = indzero;

%indzero = [  ];

%yfull = diab(r_par1,t,u);

%indzero = indzero_b;

if ~indfl

figure;

t = t*inter/60;

plot(t,y,'g',t,yn,'b',t,meas,'k',t,yno,'y');%,t,yfull,'m');

legend('Real output','Predicted model''s output','Noisy measurements','Initial value model''s output','Full Model''s output');

title(['Glucose Concentration - Absolute GWN impulse - Additive noise : ' num2str(n_rate) ' dB']);

xlabel('Time(hrs)');

ylabel('Glucose');

t = [0:dur];

end
60.tst
%Previous simpler version of work 

%clear;close all;clc

%r_par = [1.9581
-0.95849
-1.1707
1.9722
-0.97239
-1.1393
0.0010102
0.0058078
1.6844
0.00027814
0.036795
-0.054414];

%r_par = [1.9581
-0.95849
0.10034
-0.11746
1.9722
-0.97239
0.065276
-0.074371
0.57686
16.787
8.6352
-0.8336];

param = [1.9581
-0.95849
0.19818
-0.232
1.9722
-0.97239
0.11059
-0.126
0.12979
0.14788
8.4996
0.20564
3.0085
-0.49203];

r_par = parconv(param);

%r_par = r_par(1:8); %Linear case

%r_par = r_par(1:4); %Glucolepsis alone

%r_par = r_par([1:8 10 12]); %Linear case

par = length(r_par);

global av;

av = 90;

dur = 10*60/5;

t = [0:dur];

excite = 0.1;

n_rate = 20;

dev = 0.1;

lap = 0.00;

it = 1000;

thr = 1e-10;

thr = -1;

g = 1e-35;

trans = 0.5*60/5;

%trans = length(trans);

lu = lbub(r_par,lap);

lb = lu(1,:);

ub = lu(2,:);

%lb = [  ];

%ub = [  ];

u = excite*abs(randn(1,dur+1));

%u = [1 0*t];u(length(u)) = [  ];

y = diab(r_par,t,u);

y_dif = y - av*ones(1,dur+1);

e =  sqrt( (y_dif*y_dif') / (10^(n_rate/10)* (dur+1)));

%e = (y*y'/10^(n_rate(k)/10)) / (dur+1);

noise = e*randn(1,dur+1);

fprintf(1,'Maximum Absolute Noise Value: %f\n\n',max(abs(noise)));

y_n = y + noise;

meas = y_n(t + ones(1,length(t)));

%weights = [0.1 1 1 1 0.1 1 1 1 1 0.1 1 0.1];

%weights = [0.1 1 1 1 0.1 1 1 1 0.1 1 0.1 1];

%weights = ones(1,par);

%weights = [0.1 1 1 0.1 1 1 0.1 0.1];

%weights = [0.25 1 1 1 0.25 1 1 1];

%weights = [0.5 1 1 1 0.5 1 1 1];

%weights = [0.5 1 1 1 0.5 1 1 1 0.5 1 0.5 1];

%weights = ones(1,par);

%for i=1:1

%po = r_par .* ( ones(1,par) + dev*weights.*rand(1,par) );

a = true;

tr = 0;

while a   

    tr = tr + 1;

    po = r_par .* ( ones(1,par) + dev*rand(1,par) );

    yno = diab(po,t,u);

    %min(yn)

    %max(yn)

    if (min(yno)>50) && (max(yno)< 120) && (std(yno) > 5)

        a = false;

        fprintf(1,'Ok, %d trials \n',tr);

    end  

end

%po = zeros(1,par);

%po = r_par;

nrmo = norm(r_par-po)/par;

nrmo = sum(abs(r_par-po));

fprintf(1,'%.4f\n',nrmo);

%po = zeros(1,par);

%po = ones(1,par);

%meas = fftclear(meas,t,trans);

%dummy = input('Press a key to continue');

close;

close;

options = optimset('MaxIter',1000,'MaxFunEvals', 30000,'LevenbergMarquardt','on','Display','off');

[p1 resnorm dum dummy output] = lsqcurvefit(@diab,po,t,meas,lb,ub,options,u);

fprintf(1,'The calculation needed %d iterations\n',output.iterations);

fprintf(1,'The calculation needed %d function evaluations\n',output.funcCount);

fprintf(1,'Residual''s norm: %0f\n',resnorm);

yn = diab(p1,t,u);

ydif = y - yn;

maxdiff = max(abs(ydif))

%norm(ydif)/length(t)

meanabsdif = mean(abs(ydif));

%std(ydif)

nrm = norm(r_par-p1)/par;

nrm = sum(abs(r_par-p1));

fprintf(1,'%.4f\n',nrm);

if  nrm < nrmo/5

    fprintf('Successful\n');

end

if  meanabsdif < 0.25*max(abs(noise)) && maxdiff < max(abs(noise))

    fprintf('\n\nSuccessful\n\n');

    succ = succ + 1;

end

%[p2,iter,sol] = lsqest(t,u,meas,po,it,g,thr,lb,ub);

%fprintf(1,'\nThe calculation needed %d iterations\n',iter);

%r_par

%p

%po=p;

%end

%nrm = norm(r_par-p2)/par;

%nrm = sum(abs(r_par-p2));

%fprintf(1,'%.4f\n',nrm);

%if  nrm < nrmo/5

%    fprintf('Successful\n');

    %end

%yn = diab(p2,t,u);

%max(abs(y-yn))

if (min(yn)>50) && (max(yn)< 120)

    maxdif = [maxdif maxdiff];

    meandif = [meandif meanabsdif];

    md = [md; mean(ydif) min(ydif) max(ydif)];

    parest = [parest;p1];

end

%if (min(yn)>0) && (min(yn)<50)

%    'dadafdafafafafafagfsdgdybhgrdbhdbdrbrbhdfghfghfdg'

%end

yno = diab(po,t,u);

figure;

t = t*5/60;

plot(t,y,'g',t,yn,'b',t,meas,'k',t,yno,'y');

legend('Real output','Predicted model''s output','Noisy measurements','Initial value model''s output');

title(['Glucose Concentration - Absolute GWN impulse - Additive noise : ' num2str(n_rate) ' dB']);

xlabel('Time(hrs)');

ylabel('Glucose');

61.test
%Checks estimated model's output for other inputs in order to demonstrate the estimation

%quality 

meandiff = [  ];

maxdiff = [  ];

for i=1:10

    %uo = 0.25*abs(randn(1,dur+1));

    uo = excite*abs(randn(1,dur+1));

    y = diab(r_par,t,uo);

    y1 = diab(p1,t,uo);

    ydif = abs(y-y1);

    meandiff = [meandiff mean(ydif)];

    maxdiff = [maxdiff max(ydif)];

end

max(maxdiff)
1.
Απλοποιημένες συναρτήσεις για έλεγχο estcheck, outcheck
62.estcheck

%Previous file for estimation checking only

k = 0.001;

methods = {'Levenberg-Marquardt','Gauss','Extended Kalman filtering','Steepest descent'};

%method = methods{1};

dur_init;

switch method

    case methods(1)%'Levenberg-Marquardt'

        options = optimset('MaxIter',3000,'MaxFunEvals', 100000,'LevenbergMarquardt','on','TolX',thr,'TolFun',0,'Display','off');%,'TypicalX',r_par);

        [p1 resnorm dum dummy output] = lsqcurvefit(@diab,po,t,meas,lb,ub,options,u);

        fprintf(1,'The calculation needed %d iterations\n',output.iterations);

        fprintf(1,'The calculation needed %d function evaluations\n',output.funcCount);

        fprintf(1,'Residual''s norm: %0f\n\n',resnorm);

    case methods(2)%'Gauss'

        [p1,iter] = gauss(po,t,u,meas,k,it,thr,C);

        fprintf(1,'\nThe calculation needed %d iterations\n',iter);

    case methods(3)%'Extended Kalman filtering'

        p1 = kalm2(po,t,u,meas,k,R,Po);

    case methods(4)%'Steepest descent'

        k = 0.00005*k;

        [p1,iter] = steepdesc(po,t,u,meas,k,it,thr);

        fprintf(1,'\nThe calculation needed %d iterations\n',iter);

end

[nrm,maxval,ind] = minmaxdif(p1,r_par);

if ind ~=0 

    p1 = invpar(p1);

end

inds = inds + ind;

fprintf(1,'Parameter difference norm after estimation: %.4f\n',nrm);

yn = diab(p1,t,u);

ydif = y - yn;

maxdiff = max(abs(ydif));

fprintf(1,'\nMaximum absolute output difference: %.4f\n',maxdiff);

meanabsdif = mean(abs(ydif));

if  nrm < nrmo || nrm < 0.1

    fprintf('\nSuccessful parameter estimation\n');

    succp = succp + 1;

end

if  (meanabsdif < devo*max(abs(noise)) && maxdiff < max(abs(noise))) || max(abs(noise)) < 0.1

    fprintf('Successful output estimation\n\n');

    succo = succo + 1;

end

%if (min(yn)>50) && (max(yn)< 120)

    maxdif = [maxdif maxdiff];

    meandif = [meandif meanabsdif];

    md = [md; mean(ydif) min(ydif) max(ydif)];%info for sign of difference, as well

    parest = [parest;p1];

    %end

%yn = diab(p2,t,u);

%max(abs(y-yn))

figure;

t = t*inter/60;

plot(t,y,'g',t,yn,'b',t,meas,'k',t,yno,'y');

legend('Real output','Predicted model''s output','Noisy measurements','Initial value model''s output');

title(['Glucose Concentration - Absolute GWN impulse - Additive noise : ' num2str(n_rate) ' dB']);

xlabel('Time(hrs)');

ylabel('Glucose');

t = [0:dur];

duration
63.outcheck
%Output of model for different inputs - for checking only

close all;clear;

param = [1.8077
-0.82177
0.00053094
-0.15973
1.8651
-0.86936
0.052924
-0.126
0.12979
0.14788
8.4996
0.20564
3.0085
-0.49203];

r_par1 = parconv(param);

r_par = r_par1;

dur = 12;

global inter;

inter = 5;

global av;

av = 90;

dur = dur*60/inter;

t = [0:dur];

excite = 0.1;

u = excite*abs(randn(1,dur+1));

%u = [1 0*t];u(length(u)) = [  ];

%u = impgen(inj,prob,dur+1,injdur);

y = diab(r_par,t,u);

t = t*inter/60;

figure;

plot(t,y)

5.2
Έκδοση 2η 
1.
Διαφορετικές εκδόσεις βασικών συναρτήσεων που χρειάζονται σε άλλες περιπτώσεις από αυτή πο εξετάζουμεσυναρτήσεις diab_pr, parconv_pr.
1. diab_pr
function y = diab(p,t,u)

%Different version considering b11,b21 = 1

%p : vector of parameters

%t : time instances

%x : input

global av;

%global b11;

%global b21;

par = length(p);

%par = [p1 p2 c11 c12 c13 c21 c22 c23];

if par==14

    p1 = p(1:4);

    p2 = p(5:8);

    c13 = p(9);

    c12 = p(10);

    c11 = p(11);

    c23 = p(12);

    c22 = p(13);

    c21 = p(14);

end

if par==12

    p1 = p(1:3);

    p2 = p(4:6);

    c13 = p(7);

    c12 = p(8);

    c11 = p(9);

    c23 = p(10);

    c22 = p(11);

    c21 = p(12);

end

%Linear case

if par == 8

    p1 = p(1:3);

    p2 = p(4:6);

    c13 = 0;

    c12 = 0;

    c11 = p(7);

    c23 = 0;

    c22 = 0;

    c21 = p(8);

end

%if par==12

 %par1 = convpar(p1);

 %y11 = gluc1(par1,t,u);

 %par2 = convpar(p2);

 %y21 = gluc1(par2,t,u);

 %else

 %y11 = gluc(p1,t,u);

 %y21 = gluc(p2,t,u);     

 %end

 y11 = gluc(p1,t,u);

 y12 = c13*y11.^3  +  c12*y11.^2  + c11*y11;

 y21 = gluc(p2,t,u);     

 y22 = c23*y21.^3  +  c22*y21.^2  + c21*y21;

 y = y12+y22+av;

2. parconv_pr
function par = parconv(p)

%Different version considering b11,b21 = 1

if length(p) == 14

    a11 = p(1);

    a12 = p(2);

    b11 = p(3);

    b12 = p(4);

    a21 = p(5);

    a22 = p(6);

    b21 = p(7);

    b22 = p(8);

    c11 = p(9);

    c12 = p(10);

    c13 = p(11);

    c21 = p(12);

    c22 = p(13);

    c23 = p(14);

    par(1) = a11;

    par(2) = a12;  

    par(3) = b12/b11;

    par(4) = a21;

    par(5) = a22;

    par(6) = b22/b21;

    par(7) = c11*b11^3;

    par(8) = c12*b11^2;

    par(9) = c13*b11;

    par(10) = c21*b21^3;

    par(11) = c22*b21^2;

    par(12) = c23*b21;

else

    par = p;

end
2.
Κύρια εργασία εκτίμησης και διαδικασίες που την υποστηρίζουν. συναρτήσεις estimation, est, est2. est3, est_s, work, calcres, pdmplot, imp, pinit.
3. estimation
%Main function

%Calls est3 to utilize application's functionality

clear;clc;close all;

global av;

global inter;

inter = 5;

%inter=1;

%inter2=5;

av = 90;

version = 3;

dur_init;

polyest;

%Curve Fitting and Parameter Estimation of 2 PDMs
pdm1;

pdm2;

%Plot of 2 PDMs
pdmplot;

%Impulse Response of PDMs and total impulse response of the model

imp

switch version

    case 1

        %Parameter estimation from noisy measurements

        est;

        %est_s

        %Statistics Computation

        stat;

        %stat_s

        hybest;

        plt;

    case 2

        est2;

        stat2;

        hyb2;

        cumplot;

        spath = 'C:\Documents and Settings\Nikos\My Documents\HMMY\dissertation\estimation\plots\GWN\new format';

        save2;

    case 3

        %Estimation

        est3;

        %Statistics

        stat2;

        %hyb2;

        if tests > 1

            cumplot;

        end

        %save3;       

end

duration;

%del3 %- If results not satisfactory
4. est3

%Implements estimation 

%Declaration of program's parameters

%Different tests for different noise rates and estimation durations

%supported

times = [8];

%times = 8;

times = times/inter*60;

%times = ceil(times/inter2);

time = length(times);

tests = 1;

trials = 2;

%n_rate = [Inf 10];

n_rate = Inf;

param = [p1 p2 c13 c12 c11 c23 c22 c21];

trim = false;

dur = max(times);

t = [0:dur];

input = [1 zeros(1,dur)];

figure;

%subplot(1,2,1);

plot(t*inter/60,diab(param,t,input),'b');

title('Impulse response of model (14 parameters)');

xlabel('Time(hrs)');

ylabel('Glucose');

r_par = parconv(param);

hold on;

%subplot(1,2,2);

plot(t*inter/60,diab(r_par,t,input),'r');

title('Impulse response of model (12 parameters)');

xlabel('Time(hrs)');

ylabel('Glucose');

hold off;

close all;

compart = 0;

%r_par = r_par(1:8); %Linear case

if compart == 1

    %r_par = r_par(1:4); %Glucolepsis alone

    %r_par = r_par([1:4 9 10]);%First compartment alone

elseif compart == 2

    %r_par = r_par(5:8); %Glucogenesis alone

    %r_par = r_par([5:8 11 12]);%Second compartment alone

end

global indzero;

thrpar = 0.01;

%Initial Model

%param = [1.7989
-0.80896
0.075671
-0.232
1.8651
-0.86936
0.052924
-0.126
0.12979
0.14788
8.4996
0.20564
3.0085
-0.49203];

%Trimmed model

if trim

    indzero = find(abs(r_par) <= thrpar); 

    r_par(indzero) = [  ];

else

    indzero = [  ];

end

par = length(r_par);

parname = {'a11' 'a12' 'b11' 'b12' 'a21' 'a22' 'b21' 'b22' 'c13' 'c12' 'c23' 'c22'};

if length(indzero) > 0 

    parname(indzero) = [  ];

     %figure;

     %plottrim;

else

    switch par

        case 8

            parname = parname(1:8);

        case 4

            if compart == 1

                parname = parname(1:4);

            elseif compart == 1

                parname = parname(5:8);

            end

        case 6

            if compart == 1

                parname = parname([1:4 9 10]);

            elseif compart == 1 

                parname = parname([5:8 11 12]);

            end

    end

end

excite = 0.1;

dev = 0.1;

lap = 0.00;

srch = 0.1;

inj = [0.05 0.1 0.15];

prob = [1/3 1/3 1/3];

lap = 0.00;

it = 100;

kalmiter = 10;

lmiter = 1000;

inval = par+1;

%inval = 1;

thr = 1e-12;%1e-12

thrfnc = 1e-10;%1e-9

%thr = [  ];

%thrfnc = [  ];

%thr = 0;

%thrfnc = 0;

thrr = 1e-3;

ko = 0.005;

devsucc = 0.1;

devo = 0.5;

%injdur = bw(param(1:8),dur)

injdur = 49;

%injdur = 10;

injtypes = {'GWN','INJ','IMP'};

injtype = injtypes{1};

tests2 = 2;

methods = { 'Levenberg-Marquardt',%1

            'Gauss',%2

            'Extended Kalman filtering',%3

            'Steepest descent',%4

            'Simplex Search',%5

            'Unconstrained Nonlinear Optimization',%6

            'Constrained Nonlinear Optimization',%7

            'Hybrid Levenberg-Marquardt',%8

            'Hybrid Kalman',%9

            'Recursive LM',%10

            'EKF',%11

            'Hybrid EKF',%12

            'Hybrid EKF 2'};%13

method = methods{11};

indnew = [10 11 12 13];

indfl = length(find(indnew == find(strcmp(method,methods))));

fprintf([method ' method used for estimation\n\n']);

avdif = 0.5;%0.5

sqdif = 1.5;%2

if strcmp(injtype,injtypes{2})

    avdif = 0.75;

    sqdif = 2.75;

if n_rate <= 15 && n_rate > 10

    avdif = 1.25;

    sqdif = 3;

elseif n_rate <= 10 && n_rate > 5

    avdif = 1.5;

    sqdif = 4;

end

end

devmin = 10;%10

devmin = 1 - devmin / 100;

devmax = 0;%0

devmax = 1 + devmax / 100;

devsucc = dev;

devo = 0.5;

injdur = 49;

%injdur = 10;

lbubdefine;

col = {'r','b','g','m','y'};

lev = length(n_rate);

par = length(r_par);

parameters = cell(1,tests);

resnrm = cell(1,tests);

calc = 0;

calcs = lev*tests*time*trials;

maxerr = 0; 

maxns = zeros(lev,tests);

for i = 1:tests;

    parameters{i} = cell(1,lev);

    resnrm{i} = cell(1,lev);

    t = [0:dur];

    switch injtype

        case injtypes(1)%'GWN'

            u = excite*abs(randn(1,dur+1));

        case injtypes(2)%'INJ'

            u = impgen(inj,prob,dur+1,injdur);

        case injtypes(3)%'IMP'

            u = [1 0*t];u(length(u)) = [  ];

    end

    y = diab(r_par,t,u);

     %figure;

     %plot(t,y);

     %title(['System Response to GWN of magnitude : ' num2str(excite)]);

    for j=1:lev

        y_dif = y - av*ones(1,dur+1);

        e = sqrt( (y_dif*y_dif') / (10^(n_rate(j)/10)* (dur+1)));

        %e = (y*y'/10^(n_rate(k)/10)) / (dur+1);

        noise = normrnd(0,e,1,dur+1);

        %noise = e*randn(1,dur+1);

        maxns(j,i) = max(abs(noise));

        fprintf(1,'\n\nMaximum absolute noise value : %.3f\n\n',maxns(j,i));

        y_n = y + noise;

        %figure;

        %plot(t,y_n);

        %title('Noisy Data');

        %fftclear

        parameters{i}{j} = cell(1,time);

        resnrm{i}{j} = cell(1,time);

        for k=1:time

                ytmp = y;

                y = y(1:times(k)+1);

                t = [0:times(k)];

                meas = y_n(t + ones(1,length(t)));

                parm = [  ];

                resnor = [  ];

                rsnr = [  ];

                maxdif = [  ];





meandif = [  ];





%md = [  ];





parest = [  ];





est = [  ];





succo = 0;





succp = 0;





inds = 0;

            for it2 = 1:trials

                pinit;

                work;

                calc = calc + 1;

                fprintf(1,'%d / %d calculations completed : %.2f%% \n',calc, calcs,100*calc/calcs );

                calcres;

                %plotfig;

                if length(p)>0        

                    parm = [parm;p];

                    resnor = [resnor norm(r_par-p)/par];

                    rsnr = [rsnr resnorm];

                end

            end

                y = ytmp;

                clear ytmp;

                %parm;

                parameters{i}{j}{k} = parm;

                resnrm{i}{j}{k} = [resnor;rsnr];

                fprintf('Maximum of maxdif : %.4f\n',max(maxdif));





fprintf('Minimum of maxdif : %.4f\n\n',min(maxdif));





fprintf(1,'Output estimation success rate : %.2f %%\n',100*succo/trials);





fprintf(1,'Parameter estimation success rate : %.2f %%\n\n',100*succp/trials);

                %plttime;

                %maxdif = max(abs(r_par - sol));

                %if maxdif > maxerr

                %    maxerr = maxdif;

                %end

        end

    end

end

%fprintf(1,'\n\nThe maximum absolute difference in parameter estimation is %.3f\n',maxerr);

5. est
%Implements estimation 

%Previous version of est3 with different structure for tests

times = [2:10]/inter*60;

time = length(times);

tests = 1;

trials = 5;

excite = 0.1;

dev = 0.1;

lap = 0.00;

n_rate = [10 5];

param = [p1 p2 c13 c12 c11 c23 c22 c21];

dur = max(times);

t = [0:dur];

input = [1 zeros(1,dur)];

figure;

subplot(1,2,1);

plot(t,diab(param,t,input));

title('Impulse response of model (14 parameters)');

r_par = parconv(param);

%r_par = r_par([1:6 9 12]); %Linear case

subplot(1,2,2);

plot(t,diab(r_par,t,input));

title('Impulse response of model (12 parameters)');

close all;

lb = [  ];

ub = [  ];

lu = lbub(r_par,lap);

lb = lu(1,:);

ub = lu(2,:);

options = optimset('MaxIter',1000,'MaxFunEvals', 1000,'LevenbergMarquardt','on','Display','off');

lev = length(n_rate);

par = length(r_par);

parameters = cell(1,lev);

resnrm = cell(1,lev);

calc = 0;

calcs = lev*tests*time*trials;

maxerr = 0; 

for k = 1:lev;

    parameters{k} = cell(1,tests);

    resnrm{k} = cell(1,tests);

    denom = 10^(n_rate(k)/10)* (dur+1) ;

    for i=1:tests

        t = [0:dur];

        u = excite*abs(randn(1,dur+1));

        %u = umod(u,inter);

        y = diab(r_par,t,u);

        %figure;

        %plot(t,y);

        %title(['System Response to GWN of magnitude : ' num2str(excite)]);

        y_dif = y - av*ones(1,dur+1);

        e =  sqrt( (y_dif*y_dif') / denom);

        %e = (y*y'/10^(n_rate(k)/10)) / (dur+1);

        noise = e*randn(1,dur+1);

        fprintf(1,'Maximum absolute noise value : %.3f\n',max(abs(noise)));

        y_n = y + noise;

        %figure;

        %plot(t,y_n);

        %title('Noisy Data');

        %noisered

        parm = [  ];

        resnor = [  ];

        for j=1:time

            t = [0:inter:times(j)];

            meas = y_n(t + ones(1,length(t)));

            rnrm = Inf;

                %po = r_par .* ( ones(1,par) + dev*randn(1,par) );

                %po = r_par .* ( ones(1,par) + dev*abs(randn(1,par)) );

                %po = r_par .* ( ones(1,par) + dev*rand(1,par) );

                %po = r_par + dev*rand(1,par) ;

                weights = [0.01 0.5 0.5 0.01 0.5 0.5 1 1 0.1 1 1 0.1];

                %weights = ones(1,par);

                %weights = [0.025 0.5 1 0.025 1 1 0.5 0.01];%linear case

                po = r_par .* ( ones(1,par) + dev*weights.*rand(1,par) );

                %w = [0 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1];

                %po = w.*r_par .* ( ones(1,par) + dev*weights.*rand(1,par) );

                %po = r_par + dev*weights.*rand(1,par) ;

                %po = dev*abs(rand(1,par)).*sign(r_par);

                %po = dev*abs(randn(1,par)).*sign(r_par);

                %po = dev*rand(1,par);

                %po = dev*randn(1,par);

                %po = zeros(1,par);

                %po = ones(1,par);

            for it = 1:trials

                fprintf(1,'\nMaximum Relative Parameter Difference : %.2f %% \n',100*max(abs((po - r_par)./r_par)));

                fprintf(1,'Minimum Relative Parameter Difference : %.2f %% \n\n',100*min(abs((po - r_par)./r_par)));

                [p resnorm dum dummy output] = lsqcurvefit(@diab,po,t,meas,lb,ub,options,u);

                output;

                %[p resnorm dum dummy output] = lsqnonlin(@diab,po,t,meas,lb,ub,options,u);

                fprintf(1,'The calculation needed %d iterations\n\n',output.iterations);

                calc = calc + 1;

                fprintf(1,'%d / %d calculations completed : %.2f%% \n',calc, calcs,100*calc/calcs );

                calcres;

                if resnorm<rnrm

                    rnrm = resnorm;

                    sol = p;

                    %po = p;

                    po = r_par .* ( ones(1,par) + dev*weights.*rand(1,par) );

                    %po = w.*r_par .* ( ones(1,par) + dev*weights.*rand(1,par) );

                    %po = zeros(1,par);

                    %po = r_par + dev*rand(1,par).*abs(r_par);

                    %po = p + dev*rand(1,par).*abs(p);

                    if it ~= 1

                        fprintf(1,'Improved during test no : %d\n',it)

                    end

                end

            end

                p = sol;

                maxdif = max(abs(r_par - sol));

                if maxdif > maxerr

                    maxerr = maxdif;

                end

                recplt = [  ];

                %plotfig;

            if length(p)>0        

                parm = [parm;p];

                resnor = [resnor norm(r_par-p)/par];

            end

        end

        parameters{k}{i} = parm;

        resnrm{k}{i} = resnor;

    end

end

fprintf(1,'\n\nThe maximum absolute difference in parameter estimation is %.3f\n',maxerr);
6. est2
%Implements estimation 

%Previous version of est3 with different structure for tests

times = [2:10]/inter*60;

%times = ceil(times/inter2);

time = length(times);

tests = 2;

trials = 7;

excite = 0.1;

dev = 0.1;

lap = 0.00;

n_rate = [10 5];

param = [p1 p2 c13 c12 c11 c23 c22 c21];

dur = max(times);

t = [0:dur];

input = [1 zeros(1,dur)];

figure;

%subplot(1,2,1);

plot(t*inter/60,diab(param,t,input),'b');

title('Impulse response of model (14 parameters)');

xlabel('Time(hrs)');

ylabel('Glucose');

r_par = parconv(param);

%r_par = r_par([1:6 9 12]); %Linear case

hold on;

%subplot(1,2,2);

plot(t*inter/60,diab(r_par,t,input),'r');

title('Impulse response of model (12 parameters)');

xlabel('Time(hrs)');

ylabel('Glucose');

hold off;

close all;

lb = [  ];

ub = [  ];

lu = lbub(r_par,lap);

lb = lu(1,:);

ub = lu(2,:);

options = optimset('MaxIter',1000,'MaxFunEvals', 1000,'LevenbergMarquardt','on','Display','off');

%options = optimset('MaxIter',10000,'MaxFunEvals', 100000,'LevenbergMarquardt','on','Display','off');

lev = length(n_rate);

par = length(r_par);

parameters = cell(1,tests);

resnrm = cell(1,tests);

calc = 0;

calcs = lev*tests*time*trials;

maxerr = 0; 

maxns = zeros(lev,tests);

for i = 1:tests;

    parameters{i} = cell(1,lev);

    resnrm{i} = cell(1,lev);

     t = [0:dur];

     u = excite*abs(randn(1,dur+1));

     %u = umod(u,inter);

     y = diab(r_par,t,u);

     %figure;

     %plot(t,y);

     %title(['System Response to GWN of magnitude : ' num2str(excite)]);

    for j=1:lev

        y_dif = y - av*ones(1,dur+1);

        e =  sqrt( (y_dif*y_dif') / (10^(n_rate(j)/10)* (dur+1)));

        %e = (y*y'/10^(n_rate(k)/10)) / (dur+1);

        noise = e*randn(1,dur+1);

        maxns(j,i) = max(abs(noise));

        fprintf(1,'\n\nMaximum absolute noise value : %.3f\n\n',maxns(j,i));

        y_n = y + noise;

        %figure;

        %plot(t,y_n);

        %title('Noisy Data');

        %noisered

        parameters{i}{j} = cell(1,time);

        resnrm{i}{j} = cell(1,time);

        for k=1:time

            t = [0:inter:times(k)];

            meas = y_n(t + ones(1,length(t)));

            %rnrm = Inf;

                %po = r_par .* ( ones(1,par) + dev*randn(1,par) );

                %po = r_par .* ( ones(1,par) + dev*abs(randn(1,par)) );

                %po = r_par .* ( ones(1,par) + dev*rand(1,par) );

                %po = r_par + dev*rand(1,par) ;

                %weights = [0.01 0.5 0.5 0.01 0.5 0.5 1 1 0.1 0.05 0.01 0.01];

                %weights = [0.01 0.5 0.5 0.01 0.5 0.5 1 1 0.1 1 1 0.1]; 

                weights = [0.1 1 1 0.1 1 1 1 1 0.1 1 1 0.1];

                %weights = ones(1,par);

                %weights = [0.025 0.5 1 0.025 1 1 0.5 0.01];%linear case

                po = r_par .* ( ones(1,par) + dev*weights.*rand(1,par) );

                %w = [0 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1];

                %po = w.*r_par .* ( ones(1,par) + dev*weights.*rand(1,par) );

                %po = r_par + dev*weights.*rand(1,par) ;

                %po = dev*abs(rand(1,par)).*sign(r_par);

                %po = dev*abs(randn(1,par)).*sign(r_par);

                %po = dev*rand(1,par);

                %po = dev*randn(1,par);

                %po = zeros(1,par);

                %po = ones(1,par);

               parm = [  ];

               resnor = [  ];

               rsnr = [  ];

            for it = 1:trials

                fprintf(1,'\nMaximum Relative Parameter Difference : %.2f %% \n',100*max(abs((po - r_par)./r_par)));

                fprintf(1,'Minimum Relative Parameter Difference : %.2f %% \n\n',100*min(abs((po - r_par)./r_par)));

                [p resnorm dum dummy output] = lsqcurvefit(@diab,po,t,meas,lb,ub,options,u);

                output;

                %[p resnorm dum dummy output] = lsqnonlin(@diab,po,t,meas,lb,ub,options,u);

                fprintf(1,'The calculation needed %d iterations\n',output.iterations);

                fprintf(1,'The calculation needed %d function evaluations\n\n',output.funcCount);

                calc = calc + 1;

                fprintf(1,'%d / %d calculations completed : %.2f%% \n',calc, calcs,100*calc/calcs );

                calcres;

                %if resnorm<rnrm

                    %rnrm = resnorm;

                    %sol = p;

                    %po = p;

                    po = r_par .* ( ones(1,par) + dev*weights.*rand(1,par) );

                    %po = w.*r_par .* ( ones(1,par) + dev*weights.*rand(1,par) );

                    %po = zeros(1,par);

                    %po = r_par + dev*rand(1,par).*abs(r_par);

                    %po = p + dev*rand(1,par).*abs(p);

                    %if it ~= 1

                    %    fprintf(1,'Improved during test no : %d\n',it)

                    %end

                    %end

                %recplt = [  ];

                %plotfig;

                if length(p)>0        

                    parm = [parm;p];

                    resnor = [resnor norm(r_par-p)/par];

                    rsnr = [rsnr resnorm];

                end

            end

                parameters{i}{j}{k} = parm;

                resnrm{i}{j}{k} = [resnor;rsnr];

                %maxdif = max(abs(r_par - sol));

                %if maxdif > maxerr

                %    maxerr = maxdif;

                %end

        end

    end

end

%fprintf(1,'\n\nThe maximum absolute difference in parameter estimation is %.3f\n',maxerr);

7. est_s

%Implements estimation 

%Previous version of est3 with different structure for tests

%Sinusoidal Noise instead of GWN

times = [120 180 240 300 360 420 480 540 600];

time = length(times);

tests = 10;

trials = 1;

excite = 0.1;

dev = 0.1;

lap = 0.05;

A = [20 40];

T = [4 8]*60;

param = [p1 p2 c13 c12 c11 c23 c22 c21];

dur = max(times);

t = [0:dur];

input = [1 zeros(1,dur)];

figure;

subplot(1,2,1);

plot(t,diab(param,t,input));

title('Impulse response of model (14 parameters)');

r_par = parconv(param);

subplot(1,2,2);

plot(t,diab(r_par,t,input));

title('Impulse response of model (12 parameters)');

close all;

lb = [  ];

ub = [  ];

lu = lbub(r_par,0);

lu = lbub(r_par,lap);

lb = lu(1,:);

ub = lu(2,:);

options = optimset('MaxIter',1000,'MaxFunEvals', 1000,'LevenbergMarquardt','on','Display','off');

lev1 = length(T);

lev2 = length(A);

par = length(r_par);

calc = 0;

calcs = lev1*lev2*time*tests*trials;

parameters = cell(1,lev1);

resnrm = cell(1,lev1);

for k = 1:lev1

    parameters{k} = cell(1,lev2);

    resnrm{k} = cell(1,lev2);

    for l = 1:lev2

        parameters{k}{l} = cell(1,tests);

        resnrm{k}{l} = cell(1,tests);

        for i = 1:tests   

            t = [0:dur];

            u = excite*abs(randn(1,dur+1));

            y = diab(r_par,t,u);

            %figure;

            %plot(t,y);

            %title(['System Response to GWN of magnitude : ' num2str(excite)]);

            w = 2*pi/T(k);     

            noise = A(l)*sin(w*t);

            %figure;

            %plot(t,noise);

            %title('Sinusoidal Noise');

            %max(abs(noise))

            y_n = y + noise;

            %figure;

            %plot(t,y_n);

            %title('Noisy Data');

            parm = [  ];

            resnor = [  ];

            for j=1:time

                t = [0:inter:times(j)];

                meas = y_n(t + ones(1,length(t)));

                rnrm = Inf;

                %po = r_par .* ( ones(1,par) + dev*randn(1,par) );

                %po = r_par .* ( ones(1,par) + dev*abs(randn(1,par)) );

                %po = r_par .* ( ones(1,par) + dev*rand(1,par) );

                %po = dev*abs(rand(1,par)).*sign(r_par);

                %po = dev*abs(randn(1,par)).*sign(r_par);

                %po = dev*rand(1,par);

                %po = dev*randn(1,par);

                po = zeros(1,par);

                %po = ones(1,par);

                for it = 1:trials

                    fprintf(1,'\nMaximum Relative Parameter Difference : %.2f %% \n',100*max(abs((po - r_par)./r_par)));

                    fprintf(1,'Minimum Relative Parameter Difference : %.2f %% \n\n',100*min(abs((po - r_par)./r_par)));

                    [p resnorm] = lsqcurvefit(@diab,po,t,meas,lb,ub,options,u);

                    calc = calc + 1;

                    fprintf(1,'%d / %d calculations completed : %.2f%% \n',calc, calcs,100*calc/calcs );

                    if resnorm<rnrm

                        rnrm = resnorm;

                        sol = p;

                        po = p;

                        %po = zeros(1,par);

                        %po = r_par + dev*rand(1,par).*abs(r_par);

                        %po = p + dev*rand(1,par).*abs(p);

                        if it ~= 1

                            fprintf(1,'Improved during test no : %d\n',it)

                        end

                    end

                end

                p = sol;

                %plotfig;

                if length(p)>0        

                    parm = [parm;p];

                    resnor = [resnor norm(r_par-p)/par];

                end

            end

            parameters{k}{l}{i} = parm;

            resnrm{k}{l}{i} = resnor;

        end 

    end

end
8. work

%Estimation work for est3

%Similar with the other worl.m in version 1 but with different structure

%since some stuff is now inclyded in est3

R = e^2;

if n_rate > 40

    R = 1;

end

C = R*eye(dur+1);

Po = R*eye(par);

Po = diag((dev*r_par).^2);

%Po = ((1 + pardifcnst)/2) * diag((dev*r_par).^2);

Po = diag(((r_par) - po).^2);

durtmp = dur;

dur = times(k);

switch method

    case methods(1)%'Levenberg-Marquardt'

        options = optimset('MaxIter',500,'MaxFunEvals', 100000,'LevenbergMarquardt','on','TolX',thr,'TolFun',thrfnc,'Display','off');%,'TypicalX',r_par);

        [p1 resnorm dum exitflag output] = lsqcurvefit(@diab,po,t,meas,lb,ub,options,u);

        if exitflag < 0

            fprintf(1,'\nThe algorithm failed to converge\n');

        elseif exitflag > 0

            fprintf(1,'\nThe algorithm converged successfully\n');

        else 

            fprintf(1,'\nThe algorithm reached the maximum number of function evaluations\n');

        end  

        fprintf(1,'The calculation needed %d iterations\n',output.iterations);

        fprintf(1,'The calculation needed %d function evaluations\n',output.funcCount);

        fprintf(1,'Residual''s norm: %0f\n\n',resnorm);

    case methods(2)%'Gauss'

        C = R*eye(dur+1);

        [p1,iter] = gauss(po,t,u,meas,ko,it,thr,C);

        fprintf(1,'\nThe calculation needed %d iterations\n',iter);

    case methods(3)%'Extended Kalman filtering'

        %Po = R*eye(par);

        Po = diag((dev*r_par).^2);

        %Po = diag(((r_par) - po).^2);

        p1 = kalm2(po,t,u,meas,ko,R,Po);

    case methods(4)%'Steepest descent'

        ko = 0.00005*ko;

        [p1,iter] = steepdesc(po,t,u,meas,ko,it,thr);

        fprintf(1,'\nThe calculation needed %d iterations\n',iter);

    case methods(5)%'Simplex Search'

        options = optimset('MaxIter',5000,'MaxFunEvals', 100000,'TolX',thr,'Display','off');

        [p1,resnorm,exitflag,output] = fminsearch(@sqres,po,options,t,u,meas);

         if exitflag < 0

            fprintf(1,'The algorithm failed to converge\n');

        elseif exitflag > 0

            fprintf(1,'The algorithm converged successfully\n');

        else 

            fprintf(1,'The algorithm reached the maximum number of function evaluations\n');

        end  

        fprintf(1,'The calculation needed %d iterations\n',output.iterations);

        fprintf(1,'The calculation needed %d function evaluations\n',output.funcCount);

        fprintf(1,'Residual''s norm: %0f\n\n',resnorm);

    case methods(6)%'Unconstrained Nonlinear Optimization'

        options = optimset('MaxIter',8000,'MaxFunEvals', 100000,'TolX',thr,'Display','off');

        [p1,resnorm,exitflag,output] = fminunc(@sqres,po,options,t,u,meas); 

        if exitflag < 0

            fprintf(1,'The algorithm failed to converge\n');

        elseif exitflag > 0

            fprintf(1,'The algorithm converged successfully\n');

        else 

            fprintf(1,'The algorithm reached the maximum number of function evaluations\n');

        end  

        fprintf(1,'The calculation needed %d iterations\n',output.iterations);

        fprintf(1,'The calculation needed %d function evaluations\n',output.funcCount);

        fprintf(1,'Residual''s norm: %0f\n\n',resnorm);

    case methods(7)%'Constrained Nonlinear Optimization'

        options = optimset('MaxIter',10000,'MaxFunEvals', 100000,'TolX',thr,'Display','off');

        [p1,resnorm,exitflag,output] = fmincon(@sqres,po,[  ],[  ],[  ],[  ],lb,ub,[  ],options,t,u,meas); 

        if exitflag < 0

            fprintf(1,'The algorithm failed to converge\n');

        elseif exitflag > 0

            fprintf(1,'The algorithm converged successfully\n');

        else 

            fprintf(1,'The algorithm reached the maximum number of function evaluations\n');

        end  

        fprintf(1,'The calculation needed %d iterations\n',output.iterations);

        fprintf(1,'The calculation needed %d function evaluations\n',output.funcCount);

        fprintf(1,'Residual''s norm: %0f\n\n',resnorm);

    case methods(8)%'Hybrid Levenberg-Marquardt'

        %options = optimset('MaxIter',5000,'MaxFunEvals', 100000,'TolX',thr,'Display','off');

        %[po,resnorm,exitflag,output] = fminsearch(@sqres,po,options,t,u,meas);

        %options = optimset('MaxIter',2000,'MaxFunEvals', 100000,'TolX',thr,'Display','off');

        %[po,resnorm,exitflag,output] = fminunc(@sqres,po,options,t,u,meas); 

        options = optimset('MaxIter',10000,'MaxFunEvals', 100000,'TolX',thr,'Display','off');

        [po,resnorm,exitflag,output] = fmincon(@sqres,po,[  ],[  ],[  ],[  ],lb,ub,[  ],options,t,u,meas);

        [nrmo,maxval,ind] = minmaxdif(po,r_par);

        fprintf(1,'Initial parameter estimated\n');

        options = optimset('MaxIter',2500,'MaxFunEvals', 100000,'LevenbergMarquardt','on','TolX',thr,'TolFun',thrfnc,'Display','off');%,'Jacobian','on');%,'MinAbsMax',dur+1);%'HessUpdate','steepdesc');%,'TypicalX',r_par);

        [p1 resnorm dum exitflag output] = lsqcurvefit(@diab,po,t,meas,lb,ub,options,u);

        if exitflag < 0

            fprintf(1,'The algorithm failed to converge\n');

        elseif exitflag > 0

            fprintf(1,'The algorithm converged successfully\n');

        else 

            fprintf(1,'The algorithm reached the maximum number of function evaluations\n');

        end  

        fprintf(1,'The calculation needed %d iterations\n',output.iterations);

        fprintf(1,'The calculation needed %d function evaluations\n',output.funcCount);

        fprintf(1,'Residual''s norm: %0f\n\n',resnorm); 

        case methods(9)%'Hybrid Kalman'

            nrmklpr = Inf;

            pin = po;

            count = 0;

            while  count < kalmiter

                p = kalm3(pin,t,u,meas,ko,R,Po);

                p = p(dur+1,:);

                nrmkl = sum((diab(p,t,u) - meas).^2)

                fprintf(1,'%d / %d kalman iterations completed\n\n',count,kalmiter); 

                count = count + 1;

                if nrmkl >= nrmklpr && count > kalmiter / 2

                    break;

                end

                nrmklpr = nrmkl;

                pin = p;

                Po = diag(((r_par) - pin).^2);

            end

        p1 = pin;

        fprintf(1,'%d kalman runs needed');

        case methods(10)%'Recursive LM'

            potmp = po;

            options = optimset('MaxIter',lmiter,'MaxFunEvals', 100000,'LevenbergMarquardt','on','TolX',thr,'TolFun',thrfnc,'Display','off');%,'Jacobian','on');%,'MinAbsMax',dur+1);%'HessUpdate','steepdesc');%,'TypicalX',r_par);

            paramest = [  ];

            yout = [  ];

            %inval = dur+1;

            options.MaxIter = 0;

            for cnt = 1:dur+1

                if cnt == inval

                    options.MaxIter = lmiter;

                end

                [p resnorm dum exitflag output] = lsqcurvefit(@diab,po,t(1:cnt),meas(1:cnt),lb,ub,options,u(1:cnt));

                %po = p;

                if exitflag < 0

                    fprintf(1,'The algorithm failed to converge\n');

                elseif exitflag == 0

                    fprintf(1,'The algorithm reached the maximum number of function evaluations\n');

                end  

                fprintf(1,'The calculation needed %d iterations\n',output.iterations);

                fprintf(1,'The calculation needed %d function evaluations\n',output.funcCount);

                fprintf(1,'Residual''s norm: %0f\n\n',resnorm);

                paramest = [paramest;p];

                yo1 = diab(p,t(1:cnt),u(1:cnt));

                yout = [yout;yo1(cnt)];

                fprintf(1,'\n\n %d / %d iterations completed\n\n',cnt,dur+1);

            end

            p1 = p;

            po = potmp;

        case methods(11)%'EKF'

            potmp = po;

            [paramest,yout] = kalm3(po,t,u,meas,ko,R,Po);

            p1 = paramest(dur+1,:);

            po = potmp;

        case methods(12)%'Hybrid EKF'

            nrmklpr = Inf;

            pin = po;

            count = 0;

            paramest = [  ];

            while  count < kalmiter

                [paramest1,yout1] = kalm3(pin,t,u,meas,ko,R,Po);

                p = paramest1(dur+1,:);

                nrmkl = sum((diab(p,t,u) - meas).^2)

                count = count + 1;

                fprintf(1,'%d / %d kalman iterations completed\n\n',count,kalmiter); 

                if nrmkl >= nrmklpr && count > kalmiter / 2

                    break;

                end

                paramest = paramest1;

                yout = yout1;

                nrmklpr = nrmkl;

                pin = p;

                Po = diag(((r_par) - pin).^2);

            end

            p1 = pin;

            fprintf(1,'%d kalman runs needed');

        case methods(13)%'Hybrid EKF 2'

            pin = po;

            count = 0;

            paramsest = cell(1,kalmiter);

            youts = cell(1,kalmiter);

            while  count < kalmiter

                [paramest,yout] = kalm3(pin,t,u,meas,ko,R,Po);

                p = paramest(dur+1,:);

                nrmkl = sum((diab(p,t,u) - meas).^2)

                count = count + 1;

                nrmskl(count) = nrmkl;

                paramsest{count} = paramest;

                youts{count} = yout;

                fprintf(1,'%d / %d kalman iterations completed\n\n',count,kalmiter); 

                pin = p;

                Po = diag(((r_par) - pin).^2);

            end

            [nrmkl,index] = min(nrmskl);

            paramest = paramsest{index};

            yout = youts{index};

            p1 = paramest(dur+1,:);

            fprintf(1,'%d kalman runs needed');

end

cntfig = 1;

if indfl

    figure(cntfig);

    pltrec;

    if it2 == trials && calcsres~=1

    %figure;

    cntfig = cntfig + trials + 1;

    end

end

[nrm,maxval,ind] = minmaxdif(p1,r_par);

if ind ~=0 

    p1 = invpar(p1);

end

inds = inds + ind;

fprintf(1,'Parameter difference norm before estimation: %.4f\n',nrmo);

fprintf(1,'Parameter difference norm after estimation: %.4f\n',nrm);

yn = diab(p1,t,u);

yr = diab(r_par,t,u);

resnorm = sum((yr - yn).^2);

ydif = y - yn;

maxdiff = max(abs(ydif));

fprintf(1,'\nMaximum absolute output difference: %.4f\n',maxdiff);

meanabsdif = mean(abs(ydif));

if  (nrm < nrmo && nrm < devsucc*sum(abs(r_par))) || nrm < devsucc*sum(abs(r_par))/5

    fprintf('\nSuccessful parameter estimation\n');

    succp = succp + 1;

end

if  (  (meanabsdif < 0.25*max(abs(noise)) && maxdiff < max(abs(noise))) || max(abs(noise)) < 0.1  ) && sum(ydif.^2) <= sum((y - yno).^2)

    fprintf('Successful output estimation\n\n');

    succo = succo + 1;

end

%if (min(yn)>50) && (max(yn)< 120)

    maxdif = [maxdif maxdiff];

    meandif = [meandif meanabsdif];

    %md = [md; mean(ydif) min(ydif) max(ydif)];%info for sign of difference, as well

    %end

%yn = diab(p2,t,u);

%max(abs(y-yn))

%plotout;

%if ~indfl

%    plt;

%end

dur = durtmp;

clear durtmp;

if ~indfl

   pltout1;

else

    pltout2;

end

p = p1;
9. tempa

%Temporary estimation file for testing

k = 0.001;

methods = {'Levenberg-Marquardt','Gauss','Extended Kalman filtering','Steepest descent'};

%method = methods{1};

dur_init;

switch method

    case methods(1)%'Levenberg-Marquardt'

        options = optimset('MaxIter',3000,'MaxFunEvals', 100000,'LevenbergMarquardt','on','TolX',thr,'TolFun',0,'Display','off');%,'TypicalX',r_par);

        [p1 resnorm dum dummy output] = lsqcurvefit(@diab,po,t,meas,lb,ub,options,u);

        fprintf(1,'The calculation needed %d iterations\n',output.iterations);

        fprintf(1,'The calculation needed %d function evaluations\n',output.funcCount);

        fprintf(1,'Residual''s norm: %0f\n\n',resnorm);

    case methods(2)%'Gauss'

        [p1,iter] = gauss(po,t,u,meas,k,it,thr,C);

        fprintf(1,'\nThe calculation needed %d iterations\n',iter);

    case methods(3)%'Extended Kalman filtering'

        p1 = kalm2(po,t,u,meas,k,R,Po);

    case methods(4)%'Steepest descent'

        k = 0.00005*k;

        [p1,iter] = steepdesc(po,t,u,meas,k,it,thr);

        fprintf(1,'\nThe calculation needed %d iterations\n',iter);

end

[nrm,maxval,ind] = minmaxdif(p1,r_par);

if ind ~=0 

    p1 = invpar(p1);

end

inds = inds + ind;

fprintf(1,'Parameter difference norm after estimation: %.4f\n',nrm);

yn = diab(p1,t,u);

ydif = y - yn;

maxdiff = max(abs(ydif));

fprintf(1,'\nMaximum absolute output difference: %.4f\n',maxdiff);

meanabsdif = mean(abs(ydif));

if  nrm < nrmo || nrm < 0.1

    fprintf('\nSuccessful parameter estimation\n');

    succp = succp + 1;

end

if  (meanabsdif < devo*max(abs(noise)) && maxdiff < max(abs(noise))) || max(abs(noise)) < 0.1

    fprintf('Successful output estimation\n\n');

    succo = succo + 1;

end

%if (min(yn)>50) && (max(yn)< 120)

    maxdif = [maxdif maxdiff];

    meandif = [meandif meanabsdif];

    md = [md; mean(ydif) min(ydif) max(ydif)];%info for sign of difference, as well

    parest = [parest;p1];

    %end

%yn = diab(p2,t,u);

%max(abs(y-yn))

figure;

t = t*inter/60;

plot(t,y,'g',t,yn,'b',t,meas,'k',t,yno,'y');

legend('Real output','Predicted model''s output','Noisy measurements','Initial value model''s output');

title(['Glucose Concentration - Absolute GWN impulse - Additive noise : ' num2str(n_rate) ' dB']);

xlabel('Time(hrs)');

ylabel('Glucose');

t = [0:dur];

duration
10. calcres

%Definition of constants depending on machine

%Calculation of remaining calculations and time

exec = 360;

minneeded = 11;

secneeded = 50;

timeneeded = minneeded + secneeded/60;

calcdur = timeneeded*60/exec;%Approximation

calcsres = calcs - calc;

remtime = calcdur*calcsres;

mn = floor(remtime/60);

sc = round(remtime - mn*60);

if sc >= 60

    mn = mn + 1;

    sc = sc - 60;

end

fprintf(1,'Estimated time left : %d mins %d secs\n\n',mn,sc);
11. pdmplot

%Plots PDMs' impulse response

x1data = -10:0.1:0;

x2data = -4.5:0.1:0;

y1data = polyval(PDM1,x1data);

y2data = polyval(PDM2,x2data);

figure;

subplot(2,2,1);

plot(t1,y11);

xlabel('Time(hrs)');

title('PDM1 - Glucolepsis');

axis([min(t1) max(t1) 1.1*min(y11) 2*max(y11)]);

subplot(2,2,2);

plot(x1data,y1data);

subplot(2,2,3);

plot(t2,y21);

xlabel('Time(hrs)');

title('PDM2 - Glucogenesis');

subplot(2,2,4);

plot(x2data,y2data);

axis([min(x2data) max(x2data) 0 50]);
12. imp

%Plots model impulse response

y12 = c13*y11.^3  + c12*y11.^2  +  c11*y11;

t1 = [0:length(y11)-1];

t1 = t1*inter/60;

figure;

subplot(2,2,1);

plot(t1,y12);

xlabel('Time (hrs)');

ylabel('y1');

title('Glucolepsis - Impulse response');

y22 = c23*y21.^3  +  c22*y21.^2  +  c21*y21;

t2 = [0:length(y21)-1];

t2 = t2*inter/60;

subplot(2,2,2);

plot(t2,y22);

xlabel('Time (hrs)');

ylabel('y2');

title('Glucogenesis - Impulse response');

t = [1:min(length(t1),length(t2))];

y = y12(t) + y22(t) + av;

t = t*inter/60;

subplot(2,2,3);

plot(t,y);

xlabel('Time (hrs)');

ylabel('Glucose');

title('System Impulse Response');

axis([min(t) max(t) min(y12)+av max(y22)+av]);

13. pinit (ίδια με pocalc)
%Calculates initial parameter vector so that it fulfills several conditions

%weights = ones(1,par);

%po = r_par .* ( ones(1,par) + dev*weights.*rand(1,par) );

%weights = [0.1 1 1 1 0.1 1 1 1 1 0.1 1 0.1];

%weights = ones(1,par);

%Constants

mdifcnst = 3;

pardifcnst = 0.5;

mdif = mdifcnst*avdif + max(abs(noise));

poo = [  ];

for  i = 1:tests

    a = true;

    tr = 0;

    while a   

        tr = tr + 1;

        %po = r_par .* ( ones(1,par) + dev*rand(1,par) );

        %cons = ones(1,par);

        %po = r_par .* ( ones(1,par) + dev*rand(1,par) );

        po = r_par .* ( ones(1,par) + dev*unifrnd(-1,1,1,par) );

        %po = r_par .* ( ones(1,par) + dev*weights.*rand(1,par) );

        yno = diab(po,t,u);

        %min(yn)    

        %max(yn)

        %flgs = [(min(yno) >= devmin*min(meas)) (max(yno)<=devmax*max(meas)) abs(mean(meas) - mean(yno)) <= avdif  sum(abs(r_par - po)) >= 0.5*dev*sum(abs(r_par)) tstsign(po)]

        %if mod(tr,1000) == 0

        %    fprintf(1,'%d iterations so far\n',tr);

        %end

        %cond = [(min(yno) >= devmin*min(meas)) (max(yno)<= devmax*max(meas)) abs(mean(meas) - mean(yno)) <= avdif  tstsign(po) sum(abs(r_par - po)) >= 0.5*dev*sum(abs(r_par)) sum((yno - meas).^2) <= dur*sqdif^2 max(abs(yno - meas)) <= mdif];

        %if length(find(cond == 1)) == 5 

        %    find(cond == 0)

        %end

        %Test for necessary conditions to accept initial value po

        if (min(yno) >= devmin*min(meas)) && (max(yno)<= devmax*max(meas))  && abs(mean(meas) - mean(yno)) <= avdif  && tstsign(po) && sum(abs(r_par - po)) >= pardifcnst*dev*sum(abs(r_par)) && sum((yno - meas).^2) <= dur*sqdif^2 && max(abs(yno - meas)) <= mdif

            %if abs(yno) < 1000

            a = false;

            fprintf(1,'Ok, %d trials needed\n',tr);

        end  

    end

poo = [poo;po];

end

errmin = Inf;

ind = 1;

for i = 1:tests

    err = sum(meas - diab(poo(i,:),t,u).^2);

    if err < errmin

        ind = i;

        errmin = err;

    end

end

po = poo(ind,:);
3.
Υπολογισμός και συγκέντρωση στατιστικών στοιχείων. συναρτήσεις estat, stat, stat2,stat_s, hybest, hyb2.
14. estat
function res = estat(data)

%Neglects extreme parameter estimates

par = size(data);

trials = par(1);

par = par(2);

if trials > 3

    data2 = [  ];

    for i=1:par

        tmp = data(:,i);

        %Bug if maximum and/or minimum values exists more than one time

        %tmp(find(tmp==max(tmp)))=[  ]; 

        %tmp(find(tmp==min(tmp)))=[  ]; 

        tmpmin = 1;

        tmpmax = 1;

        %Conventions to solve bug: First minimum - Last maximum  

        for j=2:trials

            if tmp(j) < tmp(tmpmin)%First minimum

                tmpmin = j;

            end

            if tmp(j) >= tmp(tmpmax)%Last maximum

                tmpmax = j;

            end 

        end

        tmp([tmpmin tmpmax])= [  ]; 

        data2 = [data2 tmp];   

    end

    data = data2;

end

res = [mean(data);std(data)];
15. stat2
%Estimation statistics

%Estimate structure conversion

%Basic plots

%stat(parameters,resnrm)

spath = 'C:\Documents and Settings\Nikos\My Documents\HMMY\dissertation\estimation\plots\GWN\new format\';

%spath = [spath 'linear\'];

pars = cell(1,tests);

err2 = cell(1,tests);

figs1 = zeros(tests,lev);

figs2 = zeros(tests,lev);

%switch par

%    case 12

%        par_name = {'a11' 'a12' 'b11' 'b12' 'a21' 'a22' 'b21' 'b22' 'c13' 'c12' 'c23' 'c22'};

%    case 8

%        par_name = {'a11' 'a12' 'b11' 'b12' 'a21' 'a22' 'b21' 'b22'};

%    case 6

%        if compart == 1

%            par_name = {'a11' 'a12' 'b11' 'b12' 'c13' 'c12'};

%        elseif compart == 2

%            par_name = {'a21' 'a22' 'b21' 'b22' 'c23' 'c22'};

%        end

%    case 4

%        if compart == 1

%            par_name = {'a11' 'a12' 'b11' 'b12'};

%        elseif compart == 1

%            par_name = {'a21' 'a22' 'b21' 'b22'};

%        end

%end

par_name = parname;

rows = 3;

cols = ceil(par / rows);

for i = 1:tests

    pars{i} = cell(1,lev);

    err2{i} = cell(1,lev);

    for j=1:lev

        pars{i}{j} = cell(1,time);

        errtime = [  ];

        g = figure;

        for k=1:time

            pars{i}{j}{k} = estat(parameters{i}{j}{k});

            %pars{i}{j}{k} = [mean(parameters{i}{j}{k});std(parameters{i}{j}{k})];   

            errtime = [errtime  norm(pars{i}{j}{k}(1,:) - r_par)/par];

            for  p=1:par

                subplot(rows,cols,p);

                hold on;

                plot(times(k)*ones(1,trials)*inter/60,parameters{i}{j}{k}(:,p)','b.',times(k)*inter/60,pars{i}{j}{k}(1,p),'r.');

                hold off; 

                if time == 1

                    line(([times-1:times+1])*inter/60,r_par(p)*ones(1,time+2),'Color','k');

                else

                    line(times*inter/60,r_par(p)*ones(1,time),'Color','k');

                end

                title(par_name{p});

            end

        end

        figs2(i,j) = g;

        err2{i}{j} = errtime;

        f = figure;

        plot(times*inter/60,err2{i}{j});

        title(['MSE of identification, test no: ' num2str(i) ', ' num2str(n_rate(j)) ' dB noise']  );    

        xlabel('Estimation Time (hrs)');

        ylabel('Estimation error norm (aggregation)');

        figs1(i,j) = f;

    end

end
16. stat

%Statistics - Basic plots in case est is used (1st version of estimation)

%stat(parameters,resnrm)

spath = 'C:\Documents and Settings\Nikos\My Documents\HMMY\dissertation\estimation\plots\GWN\new\';

%spath = [spath 'linear\'];

cpar = cell(1,lev);

resnorm = cell(1,lev);

figs1 = [  ];

for i = 1:lev

    cpar{i} = cell(1,time);

    errnrm = [  ];

    for j=1:time

        par =[  ];

        err = 0;

        for k=1:tests

            par = [par;parameters{i}{k}(j,:)];

            err = err + resnrm{i}{k}(j);

        end

        errnrm = [errnrm err/tests];

        %par

        if tests~=1

            cpar{i}{j} = [mean(par);std(par)];

        else     

            cpar{i}{j} = par;

        end

    end

    resnorm{i} = errnrm;

    f = figure;

    plot(times/60,resnorm{i});

    title(['MSE of identification, ' num2str(tests) ' tests, ' num2str(trials) ' trials, ' num2str(n_rate(i)) ' dB noise']  );    

    xlabel('Estimation Time (hrs)');

    ylabel('Estimation error norm (aggregation)');

    figs1 = [figs1 f];

    %name = [num2str(tests) ' tests, ' num2str(trials) ' trials, ' num2str(n_rate(i)) ' dB noise'];  

    %saveas(f,[spath name '.fig']);

end

par = length(r_par);
17. stat_s

%Statistics - Basic plots in case est_s is used 

%stat(parameters,resnrm)

cpar = cell(1,lev1);

resnorm = cell(1,lev1);

for l = 1:lev1

    cpar{l} = cell(1,lev2);

    resnorm{l} = cell(1,lev2);

    for i = 1:lev2

        cpar{l}{i} = cell(1,time);

        errnrm = [  ];

        for j=1:time

            par = [  ];

            err = 0;

            for k=1:tests

                par = [par;parameters{l}{i}{k}(j,:)];

                err = err + resnrm{l}{i}{k}(j);

            end

            errnrm = [errnrm err/tests];

            cpar{l}{i}{j} = [mean(par);std(par)];

        end

        resnorm{l}{i} = errnrm;

        figure;

        plot(times/60,resnorm{l}{i});

        title(['Mean square error for different durations of identification, Sinusoidal Noise A = ' num2str(A(i)) ', T = ' num2str(T(l)/60)]);

    end

end
18. hybest

%Hybrid estimation from the average of estimates for 5,6,7 hours of

%estimation

hybrest = cell(1,lev);

hbtimes = [5 6 7];

tim = length(hbtimes);

ind = [  ];

for i = 1:tim

    ind = [ind find(times == hbtimes(i)*60)];

end

ind(find(ind == 0)) = [  ];

tim = length(ind);

for i = 1:lev

    temp = zeros(1,par);

    for j = 1:tim

        temp = temp + cpar{i}{ind(j)}(1,:);

    end

    temp = temp / tim;

    hybrest{i} = [r_par;temp;abs(r_par - temp);100*abs((r_par - temp) ./ r_par)];

end

lev1 = hybrest{1};

lev2 = hybrest{2};
19. hyb2

%Hybrid estimation from the average of estimates for 5,6,7 hours of

%estimation (New version for est2,est3

hybrest = cell(1,tests);

hbtimes = [5 6 7];

hbtimes = [5 6 7]/inter*60;

tim = length(hbtimes);

ind = [  ];

for i = 1:tim

    ind = [ind find(times == hbtimes(i))];

end

ind(find(ind == 0)) = [  ];

tim = length(ind);

for i = 1:tests

    hybrest{i} = cell(1,lev);

    for j=1:lev

        temp = zeros(1,par);

        for k = 1:tim

            temp = temp + pars{i}{j}{ind(k)}(1,:);

        end

        temp = temp / tim;

        hybrest{i}{j} = [r_par;temp;abs(r_par - temp);100*abs((r_par - temp) ./ r_par)];

    end

end
4.
Παρουσίαση διαγραμμάτων. συναρτήσεις plttime, plt, plotout, plotfig, pltbatch, pltout, pltout1, pltout2, complot.
20. plttime

%Plots estimates vs trials

parname = {'a11' 'a12' 'b11' 'b12' 'a21' 'a22' 'b21' 'b22' 'c13' 'c12' 'c23' 'c22'};

switch par

    case 8

        parname = parname(1:8);

    case 4

        if compart == 1

            parname = parname(1:4);

        elseif compart == 2

            parname = parname(5:8);

        end

    case 6

        if compart == 1

            parname = parname([1:4 9 10]);

        elseif compart == 2

            parname = parname([5:8 11 12]);

        end

end

rows = 2;

cols = ceil(par/rows);

pos = 0;

figure;

for i = 1:par

    subplot(rows,cols,i)

    bar(parm(:,i),0.005);

    title(parname(i));

    xlabel('tests');

    ylabel('Value');

    realpar = r_par(i);

    meanpar = mean(parm(:,i));

    line(1:trl,realpar*ones(1,trl),'Color','r');

    %text(pos,realpar,'Real value');

    line(1:trl,po(i)*ones(1,trl),'Color','g');

    %text(pos,realpar,'Initial value');

    line(1:trl,meanpar*ones(1,trl),'Color','b');

    %text(pos,meanpar,'Real value');

end

legend('Real parameter','Initial Parameter','Mean parameter');

21. plt

%Plots estimates for different estimation durations

times = times/60;

pos = max(times);

par = length(r_par);

par_name = {'a11' 'a12' 'b1' 'a21' 'a22' 'b2' 'c13' 'c12' 'c11' 'c23' 'c22' 'c21'};

%par_name = {'a11' 'a12' 'b1' 'a21' 'a22' 'b2' 'c11' 'c21'};

figs2 = zeros(lev,par);

for l = 1:lev

    noise = num2str(n_rate(l));

    for i = 1:par

        pname = par_name{i};

        f = figure;

        for t = 1:tests

            hold on;

            partime = parameters{l}{t}(:,i);%for all times

            plot(times,partime,'b.');

            hold off; 

        end

        mymean = [  ];

        for ti = 1:time

            mymean = [mymean cpar{l}{ti}(1,i)];

        end

        hold on;

        plot(times,mymean,'r.');

        hold off;

        realpar = r_par(i);

        line(times,realpar*ones(1,time),'Color','k');

        text(pos,realpar,'Real value');

        title(['Parameter '  pname ', ' noise ' dB noise, ' num2str(tests) ' tests, ' num2str(trials) ' trials']);

        xlabel('Estimation Time (hrs)');

        ylabel('Estimated Parameter Values');

        figs2(l,i) = f;

        %name = [num2str(tests) ' tests, ' num2str(trials) ' trials, ' noise ' dB noise'];  

        %saveas(f,[spath pname '\' name '.fig']);

    end

end

times = times*60;

pltbatch;
22. plotout

%Plots estimated model's output vs real output

figure;

t = t*inter/60;

plot(t,y,'g',t,yn,'b',t,meas,'k',t,yno,'y');

legend('Real output','Predicted model''s output','Noisy measurements','Initial value model''s output');

title(['Glucose Concentration - Absolute GWN impulse - Additive noise : ' num2str(n_rate) ' dB']);

xlabel('Time(hrs)');

ylabel('Glucose');
23. pltout

%Estimated model's output vs Real models' output

%yn = diab(p1,t,u);

%yno = diab(po,t,u);

%for i = 1:dur+1

%    youttmp = diab(paramest(i,:),t(1:i),u(1:i));

%    yout(i) = youttmp(i);

%end

figure;

plot(t+1,y,'g',t+1,yout,'b',t+1,meas,'k',t+1,yno,'y');%,t,yfull,'m');

legend('Real output','Predicted output','Noisy measurements','Initial value model''s output','Full Model''s output');

title(['Glucose Concentration - Absolute GWN impulse - Additive noise : ' num2str(n_rate) ' dB']);

xlabel('Time (5 mins periods)');

ylabel('Glucose');
24. pltout1

%Estimated model's output vs Real models' output

figure;

t = t*inter/60;

plot(t,y,'g',t,yn,'b',t,meas,'k',t,yno,'y');%,t,yfull,'m');

legend('Real output','Predicted model''s output','Noisy measurements','Initial value model''s output','Full Model''s output');

title(['Glucose Concentration - Absolute GWN impulse - Additive noise : ' num2str(n_rate) ' dB']);

xlabel('Time(hrs)');

ylabel('Glucose');

t = [0:dur];

25. pltout2

%Estimated model's output vs Real models' output

figure;

plot(t+1,y,'g',t+1,yout,'b',t+1,meas,'k',t+1,yno,'y');%,t,yfull,'m');

legend('Real output','Predicted output','Noisy measurements','Initial value model''s output','Full Model''s output');

title(['Glucose Concentration - Absolute GWN impulse - Additive noise : ' num2str(n_rate) ' dB']);

xlabel('Time (5 mins periods)');

ylabel('Glucose');

26. plotfig

%Estimated model's output 

f = figure;

subplot(2,2,1);

plot(t/60,y(t+ones(1,length(t))));

title('Data');

xlabel('Time(hrs)');

ylabel('Glucose');

subplot(2,2,2);

plot(t/60,meas);

title('Noisy Data');

xlabel('Time(hrs)');

ylabel('Glucose');

subplot(2,2,3);

plot(t/60,diab(p,t,u));

title('Reconstructed Noisy Data');

xlabel('Time(hrs)');

ylabel('Glucose');

spath = 'C:\Documents and Settings\Nikos\My Documents\HMMY\dissertation\estimation\plots\reconstruction\new\max\';

%name = [num2str(tests) ' tests, ' num2str(trials) ' trials, ' num2str(times(j)/60) ' hrs, ' num2str(n_rate(k)) ' dB noise'];  

%saveas(f,[spath name '.fig']);

recplt = [recplt f];

27. pltbatch

%Batch plot (for all times)

times = times/60;

rows = 3;

columns = ceil(par / rows);

figs3 = zeros(1,lev);

for l = 1:lev

    noise = num2str(n_rate(l));

    f = figure;

    for i = 1:par

        pname = par_name{i};

        subplot(rows,columns,i);

        for t = 1:tests

            hold on;

            partime = parameters{l}{t}(:,i);%for all times

            plot(times,partime,'b.');

            hold off; 

        end

        mymean = [  ];

        for ti = 1:time

            mymean = [mymean cpar{l}{ti}(1,i)];

        end

        hold on;

        plot(times,mymean,'r.');

        hold off;

        realpar = r_par(i);

        line(times,realpar*ones(1,time),'Color','k');

        title(pname);

    end

    figs3(l) = f;

end

times = times*60;

28. cumplot

%Cumulative plots for same noise rate

cpar = cell(1,lev);

cerr = cell(1,lev);

for i=1:lev

    for j=1:time

        cparm = zeros(1,par);

        for k=1:tests

            cparm = cparm + pars{k}{i}{j}(1,:);

        end

        cpar{i} = [cpar{i};cparm/tests];

        cerr{i} = [cerr{i} norm(cparm/tests - r_par)/par];

    end

end

figs3 = zeros(1,lev);

figs4 = zeros(1,lev);

rows = 3;

cols = ceil(par / rows);

for i=1:lev

   g = figure;

    for  p=1:par

        subplot(rows,cols,p);

        %hold on;

        plot(times*inter/60,cpar{i}(:,p)','r.');

        %hold off; 

        line(times*inter/60,r_par(p)*ones(1,time),'Color','k');

        title(par_name{p});

    end

    figs3(i) = g;

    f=figure;

    plot(times*inter/60,cerr{i});

    title(['Cumulative MSE of identification, ' num2str(n_rate(i)) ' dB noise']  );    

    xlabel('Estimation Time (hrs)');

    ylabel('Estimation error norm (aggregation)');

    figs4(i) = f;

end

5.
Σώσιμο, Διαγραφή και Μετονομασία διαγραμμάτων και μεταβλητών. Συναρτήσεις savplt, saveplots, save2, save3, worksave, del,  del2,  del3, rename. 

29. savplt

%Saves batch plots for specific experiment

spath = 'C:\Documents and Settings\Nikos\My Documents\HMMY\dissertation\estimation\plots\GWN\max\';

%spath = 'C:\Documents and Settings\Nikos\My Documents\HMMY\dissertation\estimation\plots\GWN\average\';

%spath = 'C:\Documents and Settings\Nikos\My Documents\HMMY\dissertation\estimation\plots\GWN\impr\';

for i=1:lev

    name = [num2str(tests) ' tests, ' num2str(trials) ' trials, ' num2str(n_rate(i)) ' dB noise'];  

    saveas(figs3(i),[spath 'batch\' name '.fig']); 

end

30. saveplots

%Saves all plots for specific experiment

spath = 'C:\Documents and Settings\Nikos\My Documents\HMMY\dissertation\estimation\plots\GWN\max\';

%spath = 'C:\Documents and Settings\Nikos\My Documents\HMMY\dissertation\estimation\plots\GWN\average\';

%spath = 'C:\Documents and Settings\Nikos\My Documents\HMMY\dissertation\estimation\plots\GWN\impr\';

for i=1:lev

    name = [num2str(tests) ' tests, ' num2str(trials) ' trials, ' num2str(n_rate(i)) ' dB noise'];  

    saveas(figs1(i),[spath name '.fig']);

    saveas(figs3(i),[spath 'batch\' name '.fig']);

    for j=1:par

        saveas(figs2(i,j),[spath par_name{j} '\' name '.fig']);

    end

end

if length(recplt) > 0

    spath2 = 'C:\Documents and Settings\Nikos\My Documents\HMMY\dissertation\estimation\plots\reconstruction\new\max\';

    for k=1:length(n_rate)

        for j=1:length(times)

            name = [num2str(tests) ' tests, ' num2str(trials) ' trials, ' num2str(times(j)/60) ' hrs, ' num2str(n_rate(k)) ' dB noise'];  

            saveas(f,[spath2 name '.fig']);

        end

    end

end

savplt;

worksave;

31. save2

%Save plots (for est2)

pwd1 = pwd;

cd(spath);

nm = [num2str(tests) ' tests, ' num2str(trials) ' trials'];

%nm = [nm 'average estimation'];

nm = [nm ' hybrid average estimation'];

mkdir(nm);

spath1  = [spath '\' nm];

for i=1:tests

    for j=1:lev

        name1 = ['parameters test no ' num2str(i) ', ' num2str(n_rate(j)) ' dB noise '];

        name2 = ['errors test no ' num2str(i) ', ' num2str(n_rate(j)) ' dB noise '];

        saveas(figs2(i,j),[spath1 '\' name1 '.fig']);

        saveas(figs1(i,j),[spath1 '\' name2 '.fig']);

    end

end

for j=1:lev

    name1 = ['Cumulative parameters, ' num2str(n_rate(j)) ' dB noise '];

    name2 = ['Cumulative errors, ' num2str(n_rate(j)) ' dB noise '];

    saveas(figs3(j),[spath1 '\' name1 '.fig']);

    saveas(figs4(j),[spath1 '\' name2 '.fig']);

end

cd(pwd1);

save([spath1 nm ]);

32. save3

%Save plots (for est3) in appropriate folders

spath = 'C:\Documents and Settings\Nikos\My Documents\HMMY\dissertation\estimation\plots\new';

spath = [spath '\' injtype];

pwd1 = pwd;

cd(spath);

warning off MATLAB:MKDIR:DirectoryExists

mkdir(method);

spath = [spath '\' method];

cd(spath);

nm = [num2str(tests) ' tests, ' num2str(trials) ' trials'];

%nm = [nm 'average estimation'];

%nm = [nm ' hybrid average estimation'];

mkdir(nm);

spath1  = [spath '\' nm];

for i=1:tests

    for j=1:lev

        name1 = ['parameters test no ' num2str(i) ', ' num2str(n_rate(j)) ' dB noise '];

        name2 = ['errors test no ' num2str(i) ', ' num2str(n_rate(j)) ' dB noise '];

        saveas(figs2(i,j),[spath1 '\' name1 '.fig']);

        saveas(figs1(i,j),[spath1 '\' name2 '.fig']);

    end

end

if tests > 1

    for j=1:lev

        name1 = ['Cumulative parameters, ' num2str(n_rate(j)) ' dB noise '];

        name2 = ['Cumulative errors, ' num2str(n_rate(j)) ' dB noise '];

        saveas(figs3(j),[spath1 '\' name1 '.fig']);

        saveas(figs4(j),[spath1 '\' name2 '.fig']);

    end

end

save([spath1 nm ]);

cd(pwd1);

33. worksave
%Saves workspace

spath = 'C:\Documents and Settings\Nikos\My Documents\HMMY\dissertation\estimation\workspaces\GWN\new';

%spath = 'C:\Documents and Settings\Nikos\My Documents\HMMY\dissertation\estimation\workspaces\GWN\new format';

pth = pwd;

cd(spath);

name = [num2str(tests) ' tests, ' num2str(trials) ' trials'];

save(name);

cd(pth);

34. del
%Deletes plots and workspace (used with est)

spath = 'C:\Documents and Settings\Nikos\My Documents\HMMY\dissertation\estimation\plots\GWN\max\';

%spath = 'C:\Documents and Settings\Nikos\My Documents\HMMY\dissertation\estimation\plots\GWN\average\';

%spath = 'C:\Documents and Settings\Nikos\My Documents\HMMY\dissertation\estimation\plots\GWN\impr\';

for l = 1:lev

    noise = num2str(n_rate(l));

    for i = 1:par

        pname = par_name{i};

        name = [num2str(tests) ' tests, ' num2str(trials) ' trials, ' noise ' dB noise'];  

        delete([spath pname '\' name '.fig']);

    end

    delete([spath name '.fig']);

    delete([spath 'batch\' name '.fig']);

end

spath = 'C:\Documents and Settings\Nikos\My Documents\HMMY\dissertation\estimation\workspaces\GWN\new';

%spath = 'C:\Documents and Settings\Nikos\My Documents\HMMY\dissertation\estimation\workspaces\GWN\new format';

name = [num2str(tests) ' tests, ' num2str(trials) ' trials'];

delete([spath '\' name '.mat']);
35. del2
%Deletes plots and workspace (used with est2)

nm = [num2str(tests) ' tests, ' num2str(trials) ' trials'];

%nm = [nm 'average estimation'];

nm = [nm ' hybrid average estimation'];

%pwd1 = pwd;

for i=1:tests

    for j=1:lev

        name1 = ['parameters test no ' num2str(i) ', ' num2str(n_rate(j)) ' dB noise '];

        name2 = ['errors test no ' num2str(i) ', ' num2str(n_rate(j)) ' dB noise '];

        delete([spath '\' name1 '.fig']);

        delete([spath '\' name2 '.fig']);

    end

end

if tests > 1

    for i=j:lev

        name1 = ['Cumulative parameters, ' num2str(n_rate(j)) ' dB noise '];

        name2 = ['Cumulative errors, ' num2str(n_rate(j)) ' dB noise '];

        delete([spath '\' name1 '.fig']);

        delete([spath '\' name2 '.fig']);

    end

end

rmdir(spath);

delete([spath nm '.mat']);

36. del3
%Deletes plots and workspace (used with est3)

for i=1:tests

    for j=1:lev

        name1 = ['parameters test no ' num2str(i) ', ' num2str(n_rate(j)) ' dB noise '];

        name2 = ['errors test no ' num2str(i) ', ' num2str(n_rate(j)) ' dB noise '];

        delete([spath1 '\' name1 '.fig']);

        delete([spath1 '\' name2 '.fig']);

    end

end

if tests > 1

    for i=j:lev

        name1 = ['Cumulative parameters, ' num2str(n_rate(j)) ' dB noise '];

        name2 = ['Cumulative errors, ' num2str(n_rate(j)) ' dB noise '];

        delete([spath1 '\' name1 '.fig']);

        delete([spath1 '\' name2 '.fig']);

    end

end

pwd1 = pwd;

%cd(spath1);

%cd ..;cd ..;

rmdir(spath1);

delete([spath1 nm '.mat']);

%rmdir(method);

cd(pwd1);

37. rename
%Renames saved plors/workspace to convert to a new format

spath = 'C:\Documents and Settings\Nikos\My Documents\HMMY\dissertation\estimation\plots\reconstruction\new\max\';

times = [120 180 240 300 360 420 480 540 600];

n_rate = [10 5];

tests=1;

trials = 5;

for k=1:length(n_rate)

    for j=1:length(times)

        name = [num2str(times(j)/60) ' hrs ' num2str(tests) ' tests, ' num2str(trials) ' trials, ' num2str(n_rate(k)) ' dB noise'];  

        a = open([spath name '.fig']);

        name2 = [num2str(tests) ' tests, ' num2str(trials) ' trials, ' num2str(times(j)/60) ' hrs,' num2str(n_rate(k)) ' dB noise'];  

        saveas(a,[spath name2 '.fig']);

        close;

        delete([spath name '.fig']);

    end

end

6.
Άλλη χρήσιμη πρόσθετη λειτουργικότητα. Συνάρτηση test, test2, umod.

38. test

%Shows equivalence of converted forms

clear;close all;

inter = 5;

time = 240;

r_par = [1.9581
-0.95849
-1.1707
1.9722
-0.97239
-1.1393
0.0010102
0.0058078
1.6844
0.00027814
0.036795
-0.054414];

p1 = r_par(1:3);

p2 = r_par(4:6);

t = [0:inter:time];

x = [1 zeros(1,max(t))];

y1 = gluc(p1,t,x);

y2 = gluc(p2,t,x);

figure;

subplot(1,2,1);

plot(t,y1);

title('Initial Converted models(3 parameters)');

par1 = convpar(p1)

y12 = gluc1(par1,t,x);

subplot(1,2,2);

plot(t,y12);

title('Converted models of exponentials(4 parameters)');

%sum(abs(y1-y12))

figure;

subplot(1,2,1);

plot(t,y2);

title('Initial Converted models(3 parameters)');

par2 = convpar(p2)

y22 = gluc1(par2,t,x);

subplot(1,2,2);

plot(t,y22);

title('Converted models of exponentials(4 parameters)');

%sum(abs(y2-y22))

39. test2 (ίδια με την test της 1ης έκδοσης)
%Checks estimated model's output for other inputs in order to demonstrate the estimation

%quality 

meandiff = [  ];

maxdiff = [  ];

for i=1:10

    %uo = 0.25*abs(randn(1,dur+1));

    uo = excite*abs(randn(1,dur+1));

    y = diab(r_par,t,uo);

    y1 = diab(p1,t,uo);

    ydif = abs(y-y1);

    meandiff = [meandiff mean(ydif)];

    maxdiff = [maxdiff max(ydif)];

end

max(maxdiff)

40. umod
function res = umod(u,inter)

%Modified input (zero intervals of duration equal to inter)

%Useful when input is every 5 min but system assumed to evolve on1 min lags

t = length(u);

z = zeros(1,t);

z(1:inter:t) = 1;

res = u.*z;
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