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Streszczenie

Pluca w czasie g0 wydechu op mog3 byé¢ ym dyskretnym
modelem z dwunastoma parametrami. Identyfikacja tego modelu na podstawie za-
rejestr j krzywej ezonego wydechu jest Zle uwarunkowana numerycznie.
W referacie przeanalizowano zregularyzowang estymacje¢ parametréw za pomoca
regresji grzbietowej. Wyniki badan symulacyjnych pokazuja, ze przy odpowiednim
doborze macierzy regularyzacji 7 podzi si¢ zadowalajaco dokladnej
estymacji pola przekroju drég oddechowych warunkujacego ich opdr oraz mniej
dokladnego oszac ia podatnosci pluc i objetosci zalegajacej.

Abstract

Lungs during forced expiration can be described by a non-linear discrete mo-
del with twelve parameters. Identification of this model on the basis of a forced
expiration curve is numerically ill-conditioned. Regularised estimation of para-
meters by means of the ridge regression has been analysed in the paper. Results
of simulation studies show that, while matching the regularisation matrix pro-
perly, one can expect satisfying precision of estimation of the airway cross-sec-
tional area which determines the airway resistance and less accurate assessment
of the lung c e and the residual vol

Wprowadzenie

Nieinwazyjny test nate¢zonego wydechu jest jedna z metod bada-
nia uktadu oddechowego. Polega on na mozliwie silnym i glgbokim
wydechu poprzedzonym maksymalnym wdechem. Rejestrowana

“zaleznoé¢ pomiedzy natezeniem przeplywu i objetoscig wydycha-
nego powietrza w duzym przedziale objetosci ptuc nie zalezy od
wysitku pacjenta i jednocze$nie jest wrazliwa na zmiany wiasciwo-
$ci mechanicznych uktadu oddechowego.

Zaproponowane w latach osiemdziesiatych i dziewigédziesiatych
modele matematyczne natgzonego wydechu wykorzystuja teori¢
predkosci falowej w elastycznych rurach i dychotomiczny model
drog oddechowych [2], [8], [10]. Ztozonos¢ tych modeli spowodo-
wala, Ze nie byly one stosowanie do estymacji parametrow charak-
teryzujacych uktad oddechowy w oparciu o dane eksperymentalne.

We wczesniejszych pracach autorzy dokonali redukcji zapropo-
nowanego przez nich kompleksowego modelu natg¢zonego wyde-
chu do postaci z 12 stopniami swobody oraz przeprowadzili anali-
z¢ jego wrazliwosci [12]. Na tej podstawie okreslono przyblizone
wlasciwosci estymatoréw parametréw modelu uzyskiwanych meto-
da najwiekszej wiarygodnosci. Okazalo sie, ze ten sposob identyfi-
kacji jest Zle uwarunkowany numerycznie (liczba uwarunkowania
[y odwracanej macierzy informacyjnej, czyli stosunek jej najwigk-
szej wartoSci osobliwej do wartoéci najmniejszej, wynosi ok.
1.3-10%1). Dalsze badania wykazaly, ze dane pomiarowe moga byé

podzielone na dwa zakresy (przed osiggnigciem szczytowego prze-
plywu wydechowego PEF i po jego osiagnigciu), a parametry mo-
delu zaliczone do dwéch grup. Kazda z nich moze by¢ estymowa-
na osobno na podstawie danych nalezacych do wymienionych
przedzialéw. Takie podejscie poprawia uwarunkowanie numerycz-
ne identyfikacji .

Innym sposobem rozwigzywania zadan Zle uwarunkowanych nu-
merycznie jest regularyzacja procesu identyfikacji [S], [7], [9]. Jej
idea polega na uwzglednieniu w minimalizowanej funkcji kryterial-
nej formuly zawierajacej dodatkowa wiedzg o identyfikowanym sy-
stemie. Zaleta regularyzacji jest pozbycie si¢ ztego uwarunkowania
numerycznego estymacji (a tym samym nieprzewidywalnych ble-
dow obliczen numerycznych) oraz zmniejszenie wariancji estyma-
tor6w, wada natomiast ich obciazenie.

Celem prezentowanych badan jest symulacyjna ocena doktadno-
Sci estymacji parametréw modelu uktadu oddechowego w czasie
natezonego wydechu z zastosowaniem zregularyzowanej formy mi-
nimalizowanej funkcji kryterialne;j.

Podstawy teoretyczne

Model matematyczny natezonego wydechu

Nieliniowy model matematyczny nat¢zonego wydechu zostat
szczegdlowo przedstawiony w [10]. W jego sktad wchodzi czast-
kowe réwnanie rézniczkowe pozwalajace obliczy¢ spadek ci$nie-
nia w obrebie kazdej z dychotomicznie dzielacych sie generacji
drég oddechowych (model o parametrach roztozonych)
z uwzglednieniem predkosci falowej rozchodzenia si¢ zaburzen
mechanicznych w ich $cianach, charakterystyki statyczne oskrze-
li i pluc oraz algorytm obliczeniowy. W prezentowanych bada-
niach symulacyjnych warto$ci dwunastu parametréw dobrano tak,
aby model odzwierciedlal lekkie zaburzenia restrykcyjno-obtura-
cyjne funkcjonowania ptuc (pojemno$¢ zyciowa VC=3.5 dm’,
stosunek natezonej pojemno$ci pierwszosekundowej do
pojemnosci zyciowej FEV1/VC=70%, op6r drég oddechowych
R,,,~0.47 kPa-dm™s).

Regularyzacja grzbietowa

W celu regularyzacji zadania identyfikacji modelu ptuc wybrano
regresj¢ grzbietowa (ang.: ridge regression, RR) [5], [9], polegajaca
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na wprowadzeniu do funkcji kryterialnej stabilizatora Qpp
W postaci:

Q. (6)="k(0-0")" (0-0") (1)

gdzie 0 jest wektorem p parametréw, 0% mozna uwazac za ,,typowy”
punkt pracy systemu w przestrzeni parametréw, a k>0 jest skalar-
nym parametrem regularyzacji. Bazujac na metodzie najmniej-
szych kwadratow (LS), gdzie z jest wektorem n danych pomiaro-
wych a y(8) funkcja modelows, otrzymuje si¢ nastgpujaca postaé
zregularyzowanej funkcji kryterialnej Vpp:

Ve (8)= V15 (0)+ 24 (0)= L (z— y(0) (2~ y(0))+ L k(007 )" (0-07) (2)

Zastosowanie regresji grzbietowej powoduje, ze zadanie odwra-
cania macierzy informacyjnej moze by¢ dobrze uwarunkowane,
a obliczone estymatory pozbawione sa wtedy nieprzewidywalnych
btedéw numerycznych. Uzyskuje si¢ to dzigki dodaniu mate;j liczby
k do diagonalnej macierzy i ,,przyciagnieciu” warto$ci parametrow
w niewielkim stopniu wplywajacych na funkcje modelowa w kie-
runku wektora 0*. Dodatkowa zaleta tego typu regularyzacji
w przypadku modeli nieliniowych pod wzgledem parametrow
(NLP) jest uzyskanie kroku Levenberga-Marquardta w algoryt-
mach iteracyjnych [14], ktory jest zalecany w tego rodzaju oblicze-
niach [13].

Regularyzacja identyfikacji systemOw stosowana jest giéwnie
w przypadku wspotliniowosci wystepujacych w modelach liniowych
(LP) typu ,,czarna skrzynka” (np. [4], [5], [9]), mozna tez znaleZ¢
przykiady z modelami NLP (np. [7], [9]). Wspomniane wspéilinio-
wosci wystepuja w macierzy n wrazliwosci modelu wzgledem jego
parametrow:

no)= 1) 3

Przy liniowej regresji grzbietowej zaleca si¢ standaryzacje macierzy n:

Ny =nN",

N = disgldiagn” (6, )n(6, ) @

Powoduje to, ze w czasie estymacji kazdy element diagonalny

macierzy informacyjnej zwigkszany jest proporcjonalnie i jest row-
ny (1+kmMyMy =1+k (i jest numerem kolumny/wiersza). Z dru-
giej strony standardowe algorytmy identyfikacji nieliniowej postu-
guja sie podstawowa forma macierzy wrazliwosci, uwzgledniajac
ewentualnie wektor wag odpowiadajacych konkretnym punktom
pomiarowym. Z tego powodu w niniejszej pracy zaproponowano
zastapienie standaryzacji macierzy wrazliwosci standaryzujaca ma-
cierzg regularyzacji K=kN* dajaca nastgpujaca postaé stabilizatora
identyfikacji

Q. (0)=1(0-0") K(o-0) )

W tym przypadku elementy diagonalne macierzy informacyj-
nej nadal zwigkszane sg proporcjonalnie, lecz brak standaryza-
cji macierzy n powoduje, Ze wartoSci tych elementéw moga si¢
znacznie réznié, co w efekcie moze wplyna¢ na nieco gorsze
uwarunkowanie numeryczne identyfikacji. W ten sposob otrzy-
mano szczegdlny przypadek uogdlnionej regresji grzbietowej
(GRR), w ktorej K jest dowolng macierza diagonalna pxp o ele-
mentach optymalizowanych w czasie procesu estymacji
parametrow .
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Nazwa ,regresja grzbietowa” bierze si¢ z ksztaltu zaleznoSci
estymatoréw od wartosci parametru k. W przebiegach tych wyste-
puja charakterystyczne ,grzbiety”, ktérych potozenie pierwotnie
wykorzystywano do wyznaczania k [5], [9]. Tak uzyskane wartoSci
sa jednak zawyzone [4], w zwigzku z czym proponuje si¢ inne spo-
soby oszacowania parametru regularyzacji, np. k=62/6%:0z [3]
lub k=p6?/8%:0,, [6], gdzie 6° to estymator wariancji szumu
addytywnego, a ;. jest zregularyzowanym estymatorem wektora
parametréw modelu.

Badania symulacyjne

Wiasnosci statystyczne zregularyzowanej identyfikacji modelu
pluc okreslone zostang na drodze symulacji numerycznych, ktore
autorzy stosowali takze we weze$niejszych pracach (np. [11], [12]).
Wykorzystuje si¢ w nich znang struktur¢ modelu (przy zalozeniu
bezblednosci tej struktury) oraz wybrany wektor warto$ci parame-
tréw 6 cechujacy dany system. Pozwala to na symulacje zachowa-
nia si¢ modelu w okre§lonym punkcie przestrzeni parametrow
i przeprowadzenie jego analizy. W szczegélnoSci, wykorzystujac
fakt ze &~ 8,, mozliwe jest przewidzenie jakosci estymacji parame-
trow modelu bez potrzeby tworzenia algorytméw identyfikacji. Da-
je to mozliwo$¢ sprawdzenia np. wplywu postaci funkcji kryterial-
nej, roznych schematéw jej optymalizacji, iloSci uzywanych punk-
tow pomiarowych czy poziomu zaki6cen na doktadnos¢ estymacii.
Nalezy przy tym mie¢ na uwadze, ze wyniki przeprowadzanej ana-
lizy sa doktadne dla modeli LP i przyblizone (w otoczeniu punktu
6,) dla modeli NLP, co w tym przypadku jest spowodowane zalez-
noscia i =1(0).

Obcigzenie, wariancja i wiarygodnosc¢
estymatorow

Zastosowanie regresji grzbietowej powoduje, ze estymatory pa-
rametréw s3 obcigzone. Warto$¢ obcigzenia bg, mozna wyznaczy¢
linearyzujac funkcj¢ modelowa w punkcie 6, traktowanym jako
rzeczywisty wektor parametrow, i wynosi ono

b = _[nT (8,)n(8)+ KTI K(eo - 9#) ©)

Jak juz wspomniano, zregularyzowana identyfikacja prowadzi do
zmniejszenia wariancji estymatoréw. W podobny jw. sposéb wy-
znaczy¢ mozna ich macierz kowariancji Zpp:

Zpr :O'z[nT (8, n(8, )+KT111T(90 n(e, )[nT(eo m(e,)+ Krl Q)

gdzie o2 jest wariancja szumu addytywnego. Uzyskane
asymptotyczne wariancje estymatoréw beda mniejsze od dol-
nej granicy Craméra-Rao, gdyz macierz K jest dodatnio okre-
Slona [7].

Niepewno$¢ estymacji mozna wyznaczy¢ obliczajac bledy Sre-
dniokwadratowe estymacji dla kazdego z parametréw (wartos¢
oczekiwana réznicy -6, w P):

ABp = b2 (6)+ 02,6 ®)

gdzie 02pp jest wariancjg estymatora. Analizg¢ poréwnawcza do-
ktadnosci estymacji poszczegdlnych parametrow tatwiej jest pro-
wadzi¢ korzystajac z bledow wzglednych 86 zz =0,'A8 4, ,nato-
miast w celu doboru warto$ci parametru regularyzacji mozna
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postuzy¢ si¢ dodatkowym kryterium minimalnej wartoSci catkowi-
tego wzglednego biedu Sredniokwadratowego danego wzorem:

Ase =[b 503 O5'b g + (07'24207)] ©)

gdzie @, = diag(0,)-
Przykiad

Korzysci plynace z zastosowania regresji grzbietowej przedsta-
wione zostang na przykladzie prostego modelu LP pobudzonego
wejsciem u=[0.01, 0.02, ..., 1.00]":

y=6u+6,(1+omu+0;u’, (10)

z=y+e,
gdzie o=10° jest parametrem zlego uwarunkowania numerycz-
nego identyfikacji, 0;=10, 8,=1.0165,=0.1, a e to wektor reali-
zacji addytywnego szumu losowego o odchyleniu standardowym

0.1 (mnozenie i potggowanie wektora u odnosi si¢ do jego ele-
mentow).

101 T T T

10°

106 -

Wzgledny btad $redniokwadratowy [%]

20

Rys. 1. A) Zaleznosc wzglednych bledow sredniokwadratowych esty-
matoréw parametrow od wartosci wspolczynnika regularyza-
gi (0 — 6y — 0y ), B) Dopasowanie wyjscia mo-
delu do danych (§,¢ : —— §p = —)
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W przypadku estymacji metoda LS liczba uwarunkowania nume-
rycznego Iy wynosi ok. 7-10%. Na rys. 1A pokazano wplyw wartosci
parametru k£ na wzgledny biad Sredniokwadratowy estymatoréw
zregularyzowanych. Oszacowanie optymalnej wartosci tego para-
metru na podstawie wzoré6w Farebrothera [3] i Hoerla i in. [6] da-
je odpowiednio wartosci k=3-10° i k=9-10°. Pozostaja one w zgo-
dzie z obszarem, w ktérym catkowity biad Sredniokwadratowy jest
minimalny (rys. 1A). Do estymacji parametroéw za pomoca regresji
grzbietowej i oszacowania jej dokiadnosci wybrano k=5-10° oraz
6#=0, co w rezultacie zmniejszyto liczbe uwarunkowania do
ok. 5-10°. Wyjécia identyfikowanych modeli pokazano na rys. 1B,
a estymacje metodami LS i RR poréwnano w tab. 1.

Tab. 1. Porownanie przykladowych wynikow estymacji i oszacowanie
dokladnosci identyfikacji metoda najmniejszych kwadratow
(LS) i regresji grzbietowej (RR)

9, 10.00 0.10 1.00
A LS -4.41-10° 4.41-10° 0.73

9 RR 5.04 5.04 1.05

. LS 55-10° 5.5-10° 40
30 [%] RR 49-10" 4910 6.5

Uzyskane wyniki obrazuja giéwne cechy regularyzacji: poprawe
uwarunkowania numerycznego identyfikacji (zmniejszenie /yy z 710
do 5-10°) i zwigkszenie wiarygodnoSci estymatoréw. Wprawdzie do-
ktadno$§¢ wyznaczania dwdch pierwszych parametréw nadal nie jest
zadowalajaca (sa one zwigzane wspoliliniowoscia wystgpujaca w mo-
delu), lecz stosunek odchylenia standardowego do jego wartosci
oczekiwanej zmienia si¢ znacznie z 40 do 6.5%.

Wyniki badan symulacyjnych

Wyznaczenie macierzy wrazliwosci

Macierzy wrazliwosci wyjscia modelu pluc w czasie natezonego
wydechu, ktoérym jest przeplyw Q, na warto$¢ dwunastu parame-
tréw nie mozna wyznaczy¢ analitycznie. Z tego powodu dla obje-
tosci V' z zakresu pojemnoSci zZyciowe]j elementy tej macierzy obli-
czone zostaly na drodze symulacji numerycznych w nastgpujacy
sposdb:

O(V,.6, +26,)-0(V;,6, —A6,) (1)
Mk (Vi ) =
2A6,
Przyrosty A8 dobierano tak, aby wynikajaca z nich zmiana krzy-
wej natezonego wydechu wynosita kilka procent [11], [12].

Ocena regresji grzbietowej z proporcjonalng
macierzg K

Wyznaczona macierz wrazliwosci modelu pozwala, przy zaloze-
niu, ze odchylenie standardowe zaktcefi w rejestrowanym sygnale
przeplywu wynosi 0.05 dm’s* i przyjeciu 6°=0, oszacowaé zalezno$¢
obcigzenia, wariancji i tym samym wzglgdnego btedu §redniokwa-
dratowego estymatoréw od warto§ci parametru regularyzacji
k (rys. 2A). Warto$¢ tego parametru obliczona na podstawie wzoru
Hoerla i in. wynosi k=4.4-107, a catkowity wzgledny blad estymacji
czterech pierwszych, najistotniejszych diagnostycznie parametréw
(6, i 0, okreslaja pole przekroju poprzecznego oskrzeli, 65 to po-
datno$¢ pluc, a 6, jest objetoscig zalegajaca), osigga minimum dla
k=1.5-10" (rys. 2B). W tab. 2 poréwnano doktadno$¢ estymacji RR
dla tych dwoch wartosci k z metoda LS.

Zaden z przebadanych sposobéw identyfikacji modelu pluc
w natezonym wydechu nie dat zadawalajacych wynikéw. Wpraw-
dzie regresja grzbietowa z k=1.5-10" pozwala na lepsze oszacowa-
nie 6, (objetos¢ zalegajaca), dzieje si¢ to jednak kosztem dokfad-
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Rys. 2. Wiasciwosci regresji grzbietowej z macierzq regularyzacji
K=kN* A) zaleznos¢ wzglednych bledow Sredniokwadra-
towych estymatoréw 12 parametréw modelu pluc od wartos-
ci parametru regularyzacji; B) zaleznosé catkowitego wzgled-
nego bledu estymacji czterech pierwszych parametrow od
wartosci parametru regularyzacji

no$ci wyznaczenia trzech pozostalych, istotnych diagnostycznie pa-
rametr6w. Co gorsza, obydwie warto§ci parametru k nie polepsza-
ja uwarunkowania numerycznego estymacji, ktére dla LS i dwoch
przypadkéw RR wynosi odpowiednio 1.28:10%, 1.27-10° i 4.07-10%.

Tab. 2. Zestawienie oszacowanej dokladnosci estymacji parametrow
modelu pluc metodami LS i RR z macierza regularyzacji

K=kN?

56, | 86, | 86, | 86, | 86, | 86, | 80, | 86, | 66, | 86, | 66, | 86,,

(%] | (%] | (%] | (%] | (%] | 1%] | [%] | [%] | (%] | (%] | (%] | [%]

LS 0.81(0.35{7.1 | 32 | 31 52 [1801]210 300 (350|540 2139

X

RR 2.7
k=4 4-107 0.81(0.35{7.1 | 32 | 31 52 {180 (210|300 (350 (540 100
RR 1.9 (3.8 10 | 25 | 24 |480 270 180|260 | 14|11 |19
k=1.5-10+ 103 | 10% |x100

Ocena regresji grzbietowej z nieproporcjonalng
macierzg K

Wyniki powyzszych badaf pokazuja, ze zastosowanie regresji
grzbietowej z macierza K zwigkszajaca proporcjonalnie wszystkie
elementy diagonalne odwracanej macierzy nie daje zadowalaja-
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cych rezultatéw, a w szczeg6lnoSci nie poprawia uwarunkowania
numerycznego identyfikacji. Gldwna przyczyna sa znaczne roznice
we wrazliwosci wyjscia modelu na wartosci parametréw. To wlasnie
mata wrazliwo$¢ zwigzana z niektérymi parametrami (np. 6,,)
sprawia, ze identyfikacja analizowanego modelu jest Zle uwarunko-
wana [12]. Poprawy uwarunkowania numerycznego mozna si¢ za-
tem spodziewaé regularyzujac przede wszystkim te elementy diago-
nalne macierzy informacyjnej, ktére zwigzane sa z mala wrazliwo-
§cia modelu. Mozna to osiagna¢ dodajac np. do catej diagonalne;j
ta sama warto$¢, czyli stosujac K=kI .

Oszacowane dokladnoSci estymacji dla réznych wartosci pa-
rametru regularyzacji pokazano na rys. 3A, a jego wplyw na cal-
kowity wzgledny biad estymacji czterech pierwszych parame-
tréw na rys. 3B.

10" . . A . ,

Wzgledny biad $redniokwadratowy [%]
S

12 A 1
10" 10° 10° 10°

Catkowity wzgledny btad sredniokwadratowy [%]

Rys. 3. Wiasciwosci regresji grzbietowej z macierzq regularyzacji
K=kI : A) zaleinos¢ wzglednych bledow Sredniokwadrato-
wych estymatorow 12 parametréw modelu pfuc od wartosci
parametru regularyzacji; B) zaleznos¢ catkowitego wzgledne-
go bledu estymacji czterech pierwszych parametrow od warto-
Sci parametru regularyzacji

Dalsze badania symulacyjne przeprowadzono dla trzech warto-
§ci parametru k: obliczonej wg wzoru Hoerla i in. (k=4.4-107), wy-
znaczonej dla minimum calkowitego bledu estymacji czterech
pierwszych parametréw (rys. 3B, k=3.0-10"%) oraz dobranej tak, by
liczba uwarunkowania numerycznego byla nieco mniejsza od 10",
ktdra to warto§¢ mozna przyjaé za granice zlego uwarunkowania
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Tab. 3. Zestawienie oszacowanej dokladnosci estymacji parametrow
modelu ptuc metodami LS i RR z macierzq regularyzacji
K=kI

56, | 60, | 86, | 86, | 86, | 66, | 86, | 66, | 56, | 56y, | 56, | 56,
[%] | 1%] | [%] | [%] | [%] | (%] | 1%] | [%] | [%] | %] | [%] | [%]

LS 0.8110.35| 7.1 | 32 | 31 | 52 [180 {210 300|350 540 2139
X
RR 0.8910.35|8.4 | 10 | 56 | 61 | 96 |100 100|320 {370 [130
k=3.0-10-16 | ) )
RR
1.110.72 12 | 21 |1
k=15-10- 00|130{180 {100 100 410|390 100
RR 1.6 5.3
1.5 12 |38 |2 1 4 0100 450100
k=4.4-107 } 00 x103 30110 x103

(k=1.5-10®). Wyniki oszacowania dokladnosci estymacji, wraz
z doktadno$cia metody LS, umieszczono w tab. 3.

W analizowanym przypadku (nieproporcjonalna macierz K)
za kazdym razem uzyskiwano poprawe numerycznego uwarun-
kowania identyfikacji. Kryterium minimalnej wartosci catkowite-
go bledu S§redniokwadratowego daje najbardziej wiarygodne
estymatory wybranych czterech parametréw, lecz jednocze$nie
ly=4.7-10* wskazuje, ze otrzymywane warto$ci mogg by¢ obar-
czone nieprzewidywalnymi bi¢dami numerycznymi. Z drugiej
strony oszacowanie Hoerla zwigksza obciazenie estymatorow
i pogarsza jako$¢ identyfikacji czterech parametréw, dajac zada-
nie dobrze uwarunkowane numerycznie (/,,=3.2:10"). Przypad-
kiem posrednim jest regresja grzbietowa z parametrem k daja-
cym graniczne uwarunkowanie (/5,=9.4-10"). Uzyskuje si¢ wtedy
duza precyzje estymacji 6, i 8, z gorsza jakoscia oszacowania
05 i 6,. Pamigta¢ jednak nalezy, ze w tym przypadku biedy obli-
czefi numerycznych nie powinny mie¢ znaczacego wplywu na
warto$ci estymatordw.

Podsumowanie i wnioski

W referacie przedstawiono zagadnienia zwigzane z identyfika-
cja nieliniowego modelu matematycznego pluc w czasie natezo-
nego wydechu, skupiajace si¢ na jakosci wyznaczania czterech je-
go parametr6w o najwigkszym znaczeniu diagnostycznym. Wcze-
$niejsze prace pokazaly, ze estymacja parametréw modelu nieli-
niowa wersja metody najmniejszych kwadratéw (lub analogiczng
metodg najwickszej wiarygodnosci) jest Zle uwarunkowana nu-
merycznie.

Jako metode poprawy uwarunkowania numerycznego identyfi-
kacji wybrano regularyzacje grzbietowa. Przedstawiono jej wersje
ze standaryzacja macierzy wrazliwoSci, oraz jako alternatywe
w optymalizacji nieliniowej, wprowadzono standaryzujaca macierz
regularyzacji. Linearyzujac model w wybranym punkcie przestrze-
ni parametréw otrzymano wzory na przyblizong wartos$¢ obcigze-
nia, wariancji i bledu §redniokwadratowego zregularyzowanych
estymatoréw modelu nieliniowego.

Przyjeta metodologia oparta o modelowanie i symulacje kom-
puterowe pozwolita oceni¢ przydatno$¢ regresji grzbietowej
w poprawie jakoSci estymacji parametréw. Analiza identyfikacji
z macierzg regularyzacji proporcjonalna do wrazliwosci modelu
pokazala, ze w przypadku tym nic da si¢ osiagnac¢ dobrego uwa-
runkowania numerycznego estymacji. W dodatku jako$¢ estyma-
toréw (stosunek ich blgdéw Sredniokwadratowych do wartosci
rzeczywistych) ulegala pogorszeniu. Bylo to spowodowane duzy-
mi réznicami we wrazliwo$ci modelu nat¢zonego wydechu na je-
go parametry. Z tego powodu zaproponowana zostala niepro-
porcjonalna macierz regularyzacji, stabilizujaca przede wszyst-
kim estymatory parametréw zwigzanych z malg wrazliwoscia. To
podejscie dato zadowalajace rezultaty. Pokazano, ze dla wartoSci
parametru regularyzacji k=1.5-10" uzyska¢ mozna dobre oszaco-
wanie parametrow 0, i 6, (okreSlaja one pole przekroju po-
przecznego drzewa oskrzelowego): 86,=1.1%, 66,=0.72% oraz
mniej dokfadne wartosci podatnosci pluc (66;=12%) i objetosci
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zalegajacej (86,=21%). Jednocze$nie uwarunkowanie nume-
ryczne zmniejszylo si¢ z 1.3-10* do 9.4-10*.

Poréwnujac regresje grzbietowa o k=1.5-10* z metoda najmniej-
szych kwadratéw (tab. 3) wydawac by si¢ mogto, ze zwiekszenie do-
ktadnosci estymacji 6, odbywa si¢ kosztem gorszego oszacowania
pozostalych trzech istotnych diagnostycznie parametréw. Tak jed-
nak nie jest, gdyz przy zlym uwarunkowaniu numerycznym LS rze-
czywiste odchylenia estymatordéw od ich wartosci oczekiwanych
moga by¢ wielokrotnie wigksze niz obliczone odchylenia standar-
dowe, co jest spowodowane nakladajacymi si¢ blgdami w iteracyj-
nych obliczeniach numerycznych. Problem ten nie wystepuje
w przypadku regularyzacji identyfikacji.

Giéwnym efektem przeprowadzonych badan jest wniosek, ze
zastosowanie zregularyzowanej identyfikacji powinno pozwolié
na zadawalajaco dokladna estymacj¢ parametrow okreslajacych
pole przekroju drég oddechowych (a tym samym op6r przeply-
wu) oraz mniej doktadne wyznaczenie podatnosci ptuc i pojem-
nosci zalegajacej. Nalezy w tym miejscu zwrdci¢ uwage na mozli-
wos¢ ,,automatycznego” dobierania wartosci parametru regula-
ryzacji w czasie identyfikacji modelu nieliniowego. Mozna to
osiagna¢ stosujac odpowiednie kryterium w czasie obliczen itera-
cyjnych [13]. Wydaje si¢, iz kryterium tym moze by¢ minimalizacja
catkowitego bledu Sredniokwadratowego estymacji wybranych
czterech parametréw modelu, lub jej posta¢ wazona uwzgledniaja-
ca ich znaczenie diagnostyczne.

Otrzymane wyniki zachecaja i pozwalaja w przyszioéci pod-
jac probe potaczenia analizowanej wcze$niej selekcji parame-
trow modelu natezonego wydechu z ich zregularyzowang
estymacja.
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