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Az utóbbi években a mérési eszköztárunk bővülésének (pl. képfeldolgozás, okostelefonok szenzorjai, stb.) köszönhetően
az adatalapú modellalkotás jelentős teret nyert. A számı́tógépek, illetve statisztikai és gépi tanulási módszerek
fejlődése lehetővé teszik a hatékonyabb adatfeldolgozást és modell feltárást. A dinamikai rendszerek által leı́rt
jelenségek feltárása során a tudományos gépi tanulás [1] kifinomultabbá tette a modellalkotást a fizikai ismeretek
által megtámogatott keretrendszerek segı́tségével. A munkánk során időkésés jelenlétében vizsgálunk egy ilyen
módszert, amelyet Nemlineáris dinamika ritka tagú azonosı́tásának (angolul röviden SINDy) nevezhetünk. A
módszer alapötletét Brunton és társai [2] dolgozták ki 2016-ban. Jelen kutatásban ezt a módszert módosı́tottunk,
hogy időkésleltetett rendszerek mögött rejlő dinamikát is feltárhassunk. Ismert paraméterű késleltetett dinamikai
rendszerek szimulációinak segı́tségével numerikusan megvizsgáljuk a módszer használhatóságának előfeltételeit
és korlátait. A módszer robusztusságának vizsgálatához sztochasztikus hatást is figyelembe veszünk. Az algorit-
must a szakaszosan vizsgált legkisebb négyzetek módszerével [3] (angolul STLSQ) alkalmaztuk.

1. ábra. (a) Az azonosı́tott rendszer különböző λ küszöbértékek esetén az STLSQ algoritmussal. Referencia rend-
szer: ẋ(t) = −x3(t − τ) − x(t − τ) + 0.09 sin(t), τ = 1.0 s. A λ értékének növelésével nagyobb eltérést
engedünk meg az időjelek között annak érdekében, hogy a identifikált modell kevesebb tagból álljon. (b) Az
átlagos négyzetes eltérés látható a λ értékek függvényében. A λ = 0.09 és λ = 0.15 értékekhez tartozó rendsze-
reket (a) panel mutatja megfelelő szı́nezéssel.

Az 1. ábrán bemutatott eredményeink alapján a felvázolt módszerrel az algoritmus jól működik szimulált nem-
lineáris rendszerek esetén. Ahogyan az 1(b). ábrán látható, a legjobb illeszkedés elérésének érdekében végig
haladtunk egy λ küszöbérték tartományon és megkerestük a legalacsonyabb eltérést mutató rendszert. Az azo-
nosı́tott időkésés helyes minden esetben és pár esetben látható a hibásan azonosı́tott többlet tag is. A vizsgálatunk
során szükséges a fizikailag értelmezhető időkésés tartomány meghatározása és a lehetséges tagokat ritka időkésés
eloszlással kell megadni. A módszer akkor hatékony, amikor a rendszer viselkedését befolyásoló tagokat valami-
lyen sejtés alapján meg tudjuk jelölni. A módszer alkalmas több különböző időkésés azonosı́tására is, ami szintén
részét képezi vizsgálatainknak.
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