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Summary

System identification deals with the building dynamic models. Models describe
relationships between measured signals. This paper concerns the selection of a
proper model of the technological process appropriate for control purposes.
Since the considered technological process is stochastic, probability theory is
used for this purpose. In the first part of the paper the Bayesian approach to
statistics (based on subjective interpretation of probability) is briefly described.
The paper further concerns the selection of a proper model structure and
parameter estimation within a given model structure. This is done on the basis of
the observation of measured inputs and outputs of the technological process.
How to apply the Bayesian approach to the identification of the technological
process described by means of the linear model with unknown parameters and
with the normal distribution of a stochastic component (“noise”) is presented at
the end of this paper.



Souhrn

Identifikace systémii se zabyva vytvarenim dynamickych modeli. Modely
popisuji vazby mezi méfenymi signaly. Pfednaska je v€novana vybéru modelu
technologického procesu vhodného pro navrh fizeni. Jelikoz uvazovany
technologicky proces je stochasticky, je vyuzita teorie pravdépodobnosti pro
tento zamér. V prvni ¢asti prednasky je strucné popsan bayesovky pristup ke
statistice (zaloZzeny na subjektivnim pojeti pravdépodobnosti). Dalsi cast
piednasky se zabyva vybérem vhodné struktury modelu a odhadem parametra
Vv ramci dané struktury na zdkladé¢ dat zmétfenych na technologickém procesu.
Jak pouzit bayesovsky pristup piiidentifikaci technologického procesu
popsan¢ho pomoci linearniho modelu s nezndmymi parametry a S normalnim
rozdélenim stochastické slozky (,,Sumem™) je uvedeno na konci prednasky.
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Equation Chapter 1 Section 1
1. Uvod

Kazdy z nds musi béhem dne ucinit celou fadu rozhodnuti, kterd nasledné
urcuji naSe chovani. Pfitom nase rozhodnuti zavisi na individudlnim posouzeni
svych moznosti, situace, ve které se nalézame, a pozadovaném cili. Jedna se o
rozhodnuti typu co, kdy a jak ud¢lat. Ve své mysli si vytvaifime védomé ¢i
nevédomé modely situaci za U€elem odhadu budoucich disledkd naSich
rozhodnuti. Vybér uréité varianty zavisi na pozadovaném cili a zvoleném
kriteriu optimality, které védomé ¢i nevédomé volime a jez odrazi subjektivni
vyhodnoceni budouciho vyvoje pro nase riizna rozhodnuti.

Pfi  odhadu budoucich duasledki naSich rozhodnuti vychdzime
z dosavadnich zkusenosti. Informace, které ziskdvame o okolnim prostfedi nam
pomahaji k lepsimu pochopeni d&ji okolniho svéta a k presnéjsimu odhadu
budouciho vyvoje. Pozndvaci proces zaméfeny na ztotoznéni piedstav a
poznatki subjektu (pozorovatele) se zkoumanym objektem se nazyva
identifikace.

Stejny postup je vyuzivan i pii navrhu fizeni technologickych procest.
Chceme-li technologicky proces fidit musime byt schopni odhadnout jeho
chovani pro uvazovanou strategii fizeni. Pomoci identifikace technologického
procesu muzeme nalézt matematicky model procesu. Matematické vyjadieni
popisuyjici vztahy mezi systémovymi proménnymi, napi. pomoci diferencialnich
nebo diferencnich rovnic, umoziuje pifedpovidat chovani technologického
procesu pro rizné strategie fizeni a tim 1 umoziuje na zaklad¢ zvoleného kriteria
optimality odhadnout optimalni fizeni.

Pro popis soustavy tj. uréeni matematického modelu technologického
procesu |ze pouze vyjimecné nalézt dostate¢né jednoduchy a spolehlivy model
soustavy pomoci matematicko-fyzikalni analyzy aplikaci zakladnich fyzikalnich
zakont, nebot’ touto cestou ziskany model byva vétSinou prilis slozity a nelze ho
proto pouzit ptimo pro syntézu algoritml fizeni a je nutno ho zjednodusit.
Dosud neexistuje dostatecné obecna a spolehlivd metoda aproximace, ktera by
zarucovala pozadovanou shodu chovani pivodniho a zjednoduseného modelu
V uzavieném zpétnovazebnim obvodu s regulatorem, ktery ma byt teprve urcen.
Pripocteme-li k tomu neurcitosti ve fyzikalnim popisu procesu ( nepiesnosti
Vv urceni empirickych koeficientli, soustfedéni parametrii atd.) a uvazime-li
existenci nahodnych vlivli s neznamymi statistickymi charakteristikami, které se
U vétSiny prumyslovych procest vyrazné projevuji, dostaneme realisticky obraz
0 moznostech tohoto postupu pro identifikaci technologickych procest K ziskani
matematického modelu pro syntézu fizeni.



Na rozdil od matematicko-fyzikalni analyzy praktické zkuSenosti
sexperimentalni identifikaci ukazuji, ze se cCasto vystaci s relativné
jednoduchymi modely, jestlize se jejich parametry urcuji pfimo v pracovnich
podminkach, ve kterych ma byt model vyuzivan. Model procesu ma
predstavovat takové zjednoduseni chovéani procesu, které zachovava jeho
podstatné vlastnosti vzhledem pouzitému regulatoru a k cilim tizeni. Je chybou
S predstavovat, ze existuje jediny nejlepsi model procesu. Pii sefizovani PID
regulatoru v praxi napriklad Casto posta¢uje model, ktery charakterizuje zesileni
sdominantni ¢asovou konstantou. Pro fizeni soustavy pfi velkém rozsahu
pracovniho bodu bychom méli znat 1 jeji nelinedrni charakteristiku. Zatimco pro
navrh regulatoru deterministického procesu stac¢i deterministicky model
soustavy, pii fizeni stochastickych procesti musi model vystihovat jak soustavu
tak i poruchu (stochastickou slozku). Vidime, Ze na model jsou kladeny velmi
rizné pozadavky. Na druh¢ stran€ nase vypocetni moznosti ovliviiyji strukturu 1
dlozitost modelu a pro syntézu algoritmu fizeni vétSinou potiebujeme znat

vvvvvv

neumime.

Pfi matematickém modelovani technologickych procest =zatizenych
nahodnymi vlivy a neurcitostmi je vhodnéjsi popsat zavislost mezi meifenymi
vstupy a vystupy stochastickou transformaci nez deterministickou zavislosti,
nebot’ deterministické metody identifikace neumoznuji kvantitativné ohodnotit
kvalitu odhadu parametru resp. struktury modelu a je vhodnéjsi je aplikovat
v ptipadech, kdy vliv ndhodnych poruch a neurcitosti je zanedbatelny, coz pro

ptipad modelovani obecného technologického procesu nelze predpokladat.

Z vyse uvedeného divodu je dale popsan pravdépodobnostni (Bayestv)
pristup k identifikaci, kdy se chapou neznamé veli¢iny jako nahodné veliCiny
sdanym apriornim rozlozenim pravdépodobnosti na mnoziné¢ moznych jejich
hodnot. Identifikace pak spociva v urcovani aposteriornich rozlozeni
pravdépodobnosti téchto veli¢in podminénych pozorovanimi provedenymi na
soustaveé. Tento piistup
e umozinuje ziskat popis vné&jSitho chovani soustavy v Kkazdém casovém
okamziku

e nevyzaduje stacionaritu identifikované¢ho procesu

e nezndmé parametry neodhaduje, ale pocita aposteriorni rozlozeni
pravdépodobnosti téchto parametrt

e umoznuje vlozit apriorni informaci

e soustfed’uje pozornost uzivatele na modelovani jeho specifického problému a
nikoliv na vybér statistické metody



Uvedenému pravdépodobnostnimu ptistupu k identifikaci je dana prednost pred
statistickym pristupem, nebot’ statisticky pristup k identifikaci ma nékteré
omezeni (viz.[10], [11]) napt.

e VEtSina zaveéri plati pouze asymptoticky

o vysledky identifikace nejsou korektné vyuzitelné pro syntézu regulatorii

Moderni axiomaticka teorie pravdépodobnosti je exaktni nastroj, ktery
umoziuje pracovat s matematickymi modely a Ciselnymi daty, coz je pro ni
vstupem. To znamena, ze teoretické vysledky jsou pouze logickym disledkem
téchto vstuptl. JelikoZ navrhat identifikacni Casti vnasi do ni subjektivni prvky,
jako je napt. predpoklad struktury, pocate¢nich podminek apod., musi i vysledky
identifikace, kterymi jsou aposteriorni rozlozeni pravdépodobnosti sledovanych
veli¢in, odrazet tyto subjektivni prvky. Takto chapana pravdépodobnost byva
oznatovana jako subjektivni pravdépodobnost [9],[11],[13]. Z pfedchoziho je
Zfejme, Ze toto pojeti nezastird, ale naopak vyuZziva ptitomnosti subjektivnich
prvkl, je tedy vlastné objektivnéjsi nez interpretace jiné (napi. chapani
pravdépodobnosti jen jako relativni cCetnost tohoto jevu). Pritom kazdy
teoreticky vysledek bayesovské teorie je pouze logickym disledkem apriornich
predpokladii a pozorovanych dat, viz obr.1.1.

apriorni piedpoklady
vysledky

bayesovska teorie >

pozorovana data

Obr.1.1

Bayesovsky pristup k identifikaci nahodnych a neuplné¢ znamych
dynamickych systémi je v Ceské republice dlouhodobé rozvijen v Ustavu teorie
informace a automatizace Akademie véd Ceské republiky. Zde dosazené
teoretické i1 praktické vysledky s mezinarodnim ohlasem byly prezentovany
cetnymi Clanky, konferencnimi ptispévky, vyzkumnymi zpravami, seminafi a
prednaskami. K publikacim, které podavaji uceleny piehled obdrzenych
vysledki z této oblasti napt. patii [13],[9].



Equation Chapter (Next) Section 1
2. Uzita symbolika
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Vzhledem Kk snadnéjSimu vyjadfovani a jelikoz to nemidze vest
k nedorozuméni, nebudeme rozliSovat oznaCeni nahodné proménné nebo
udalosti, jeji realizace a ptislusné proménné v pravdépodobnostnim rozdéleni.
Kvili vytvofeni jednotného tvaru obecnych vztahd budeme pouzivat p(x), jak

pro rozdéleni pravdépodobnosti, jestlize x je diskrétni ndhodna proménna, tak i
pro hustotu pravdépodobnosti, jestlize x je spojita nahodna proménna. Z téhoz
divodu je tfeba integraly v obecnych vztazich nahradit koneénym souctem,
jestlize jde o integraly vztahujici se k ndhodné proménné diskrétniho typu, jez
muize nabyt jedinou hodnotu z konecného poctu moznych hodnot.

p(l)

p(x,)
E[.]]

znaci podminénou hustotu (rozdéleni) pravdépodobnosti; argumenty

dosazené na mista rezervované teCkami, budou udavat o kterou
hustotu (rozdéleni) pravdépodobnosti se konkrétn¢ jednad. Prvni
argument indikuje nahodnou proménou (udalost), které se hustota
(rozdéleni) pravdépodobnosti tyka a argument za svislou Carou je
vyhrazen pro podminku, tj. pro vyznaceni téch nahodnych veliCin
(udalosti),  které  jsou v uvazované  hustoté  (rozdé€leni)
pravdépodobnosti fixni (jejich realizace jsou znamé)

sdruzena hustota (rozdéleni) pravdépodobnosti nahodnych veli¢in x, y

podminéna stiedni hodnota

Q= {xl,xz,---,xn} @ je mnozina tvofena prvky x;,x,, -+, X,

oC

rovnost az na normalizujici faktor

{x:V(x)} znati mnozinu viech x, které maji vlastnost ¥ (x)

tr(A)
A>0
A>0

diskrétni cas

veli¢ina x v diskrétnim Case ¢

Casova posloupnost veli¢iny x od diskrétniho ¢asu ido diskrétniho
sasu j2itj. x/ =x;,x,3,+,x; ; pro piipad i=1 misto x/ budeme
psat x/

transpozice matice 4

determinant matice A4

stopa matice A
matice A je pozitivné definitni
matice A je pozitivné semidefinitni



f p(x)dx integrace na mnozin¢ ¢,, kde ¢, znati mnozinu vSech moznych

Px
realnych hodnot x

Pfi odvozovani potfebnych vztahii budeme ¢asto vyuZzivat nize uvedené
oznaceni nasledujicich 2 pravidel z teorie pravdépodobnosti [3],[9],[13]:
Pravidlo marginalizace (integrace, eliminace). Marginalni podminéna hustota
pravdépodobnosti  p(alc) mize byt ziskana z podminéné hustoty
pravdépodobnosti p(a,b|c) integraci pfes ¢, tj. mnozinu vSech moznych
hodnot nahodné veliciny b atedy plati

plale)= [ plable)db (2.1)
®p
Pravidlo nasobeni. Sdruzena hustota pravdépodobnosti p(a,b|c) mize byt
vyjadifena jako soucin hustoty pravdépodobnosti p(a|b,c) a hustoty
pravdépodobnosti p(b|c), nebo-li

pla,blc)=p(alb.c)- p(b]c) (2.2)

Pro identifikaci technologického procesu budeme vyuzivat bayesovsky
(subjektivné pravdépodobnostni) piistup, ktery pravdépodobnost chape jako
subjektivni miru jednotkové statistikovy duvéry rozdélené na mnoziné moznych
hodnot, kterych nahodna proménna mize nabyt. V bayesovském pohledu pfitom
kazda nahodna proménnd muize nabyt pouze jednu hodnotu. Jestlize zjistime
hodnotu nahodné proménné, pak tato proménna se zméni v ¢islo.

Zakladatelem uvedeného bayesovské statistiky je reverend Thomas
Bayes, ktery je i autor tzv. Bayesova vzorce

p(alb):p(bla)-p(a) __ pbla)-pla 2.3)
p(b) Ip(b|a)-p(a)da

o
jez snadno odvodime pomoci vztaht (2.1) a (2.2)

Dalsi méné Casta znaceni zavedeme az na mistech, kde je budeme potiebovat.

10



Equation Chapter (Next) Section 1
3. Pravdépodobnostni popis technologického procesu

Subjektivné pravdépodobnostni metodiku uvedenou v predchozi ¢asti na
pouzijeme v Nasledujici ¢asti.

Predpokladejme, Ze mame za tikol fidit technologicky proces, kdy tkolem
automatizovaného ftizeni je udrzovat urcity soubor regulovanych veli¢in na
predepsanych hodnotach. Tim se zajiStuje stabilizace urCitého pracovniho
rezimu vyrobniho zatizeni, ktery je z néjakého diivodu optimélni a na ktery bylo
vyrobni zafizeni navrzeno. Je pfirozenou snahou provozovatele udrZovat
kontinualni vyrobni proces v takovém rezimu co nejlépe, tj. udrzovat vybrany
soubor velicin v tolerancich danych normami kvality vyrobku a technicko-
ekonomickymi  pozadavky  provozu. Ukolem identifikace  daného
technologického procesu je stanovit matematicky model vhodny pro syntézu
fizeni.

Pro nazornost si mizZeme piedstavit napiiklad sklarsky tavici agregat
uréeny pro vyrobu nekone¢nych sklenénych vlaken (viz. obr.3.1), kde probiha
soucasné velké mnozstvi interakci a nasi snahou je ziskat co nejvic kvalitnich
informaci o pribéhu procesu vyroby. Avsak pro jejich ziskani existuje prakticky
pouze omezena mnozina parametri sklaifského taviciho agregatu, které lze zjistit
méfenim. Jde predevSim o teploty, tlaky, vysku hladiny skloviny a chemické
slozeni spalin. Pfitom rozhodujici vliv na jakost skloviny ma nastaveni
optimalniho teplotniho profilu sklaiského taviciho agregatu. Tento zakladni
parametr je ovliviiovan piedevsim jakosti topnych médii, tepelnymi a tlakovymi
podminkami, pribéhem spalovani a vyskou hladiny (viz. obr. 3.2).

V bézné praxi technolog piedepise, jaké maji byt zakladni parametry
sklafského agregatu v statickém rezimu provozu a ukolem fizeni je udrzet
proces v okoli predepsaného pracovniho bodu.

KMENARNA TAVICi PEC FEEDR

w@ Y S—

Obr.3.1 Jednostupiiova vyroba nekone¢nych sklenénych vldken
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slozeni surovin

navazeni surovin
chem.homogenita
vlhkost kmene

kval ita skloviny poloha pény teplota v sekcich
| teplotni pole pece N podélna kiivka b mnozstvi paliva
. | .
fyz.homogenita{—homogenita kmene tep Ot_ dozeni spalin
tlak v peci ol oal
teplotni pole feedrug~teplota v Sekcich/mnOZStV1 paliva
Y N\glozen spalin
tlak v sekcich

Pro ucely obecného popisu technologického procesu proto uvazujme, ze
stochasticka soustava §, jez je predmétem naSeho studia, je fizena ¢islicovym
regulatorem R (viz obr.3.3), ktery ma moznost na ni pusobit prostiednictvim

Gasové posloupnosti &iselného i, -rozmérného vektoru v tj. {v,v,,va...... } Na

soustave S lze dale méfenim ziskat Casovou posloupnost My, - rozmeérné ciselné

veliciny y tj. { Y1 V2, y3,---} , j&z budeme nazyvat vystupem procesu. Prislusné
Cislico-analogové prevodniky a akéni ¢leny zahrneme do fizené soustavy S'.

V da$im budeme piedpokladat ,ze Cislicovy pocita¢é mize k vypoctu
akeniho zasahu v, pouzit pouze ¢iselné vektory y,_;,v,_; a starsi, kde ¢ znaci
diskrétni Cas.

\ 4

R

ICﬂ fizeni
Obr.3.3 Stochasticka soustava S fizena ¢islicovym regulatorem R

Kazdy redlny proces piesné vzato ma kone¢né trvani. Prvnimu vzorku,
ktery miizeme na procesu pozorovat piisud'me ¢asovy index ¢ =1a poslednimu,
ktery nas jesté zajima index ¢ =ty .

Zaved’'me oznaceni pro pozorované vstupy a vystupy procesu vztahujici se
k diskrétnimu ¢asu ¢ vztahem (3.1)

D, = {J’t"’t} (3.1)

12



Jestlize zname vstupni-Vystupni data az do Casu 7y Véetné (viz Pozn.l),
pak pro popis fizeného procesu pro ucely navrhu ¢islicového fizeni bychom pro
libovolnou realizovatelnou strategii chtéli znat hodnoty vstupti a vystupi

14 4 14 rw t W
{ Dy 1. Dys2v+ Dy, } , kterou dle zavedeného oznaceni zapiseme Dté<+l' Je viak
ziejmé, ze tento pozadavek je nerealisticky, nebot’ Zadny matematicky model

realného procesu nemiize dat takovou apriorni znalost s absolutni pfesnosti a je
rozumné jej zmirnit na nalezeni takového modelu procesu, ktery umoziuje urcit

v . t t . . . ..
hustotu pravdépodobnosti p(Dté<+1|D0) pro jakoukoliv piipustnou strategii
fizeni.

Pozn. 1:

Predpoklad znalosti D® neni na ujmé obecnosti, nebot’ f, Mize byt rovno 0, a

tedy D' je prazdna mnoZina.

Pouzitim pravidla nasobeni pro hustoty pravdépodobnosti miizeme
N : t t -
hustotu pravdépodobnosti p(Dtcff+1 | D) upravit natvar

K
-1
p(DF,1D°)= 1] p(0, 10" (32)
t=to+1
Dalsi upravou vyuzitim pravidla nasobeni pro hustoty pravdépodobnosti
obdrzime

p(D, 1D = p(y,v, | DY) = p(3; [v,. D' p(v, | D' (3.3)
atedy
K
p(Dtté<+1 |Dt0) = H r(v |Vt’Dt_1) - p(v, |DZ_1) (3.4)
t:t0+1

Hustoty pravdépodobnosti, které vystupuji na pravé strané¢ vztahu (3.4) maji
nasledujici interpretaci. Hustota p(v, | D' _1) vyjadiuje popis strategie fizeni, tj.
transformaci obecn¢ stochastickou, kterou je vstup v, uréen na zdkladé znamé
minulé historie procesu. Zbyvajici hustota pravdépodobnosti p(y, |vt,Dt_1)
vyjadiuje zavislost vystupu y, na znam¢é minulé historii procesu. Mnozina
podminénych hustot

P v, DY =g+ Llig+ 2tk (35)
je tedy Uplnym pravdépodobnostnim popisem fizeného procesu z hlediska
vngjsiho pozorovatele.

Dale bude provadéna identifikace modelu charakterizujici vlastnosti
fizené soustavy tj. (3.5).

13



Equation Chapter (Next) Section 1
4. Identifikace struktury modelu stochastické soustavy a odhad jeho

parametri

Shrneme-li Gvahy uvedené ve 3.Xkapitole, je zfejmé, ze ukolem
identifikace je uréeni mnoziny podminénych hustot pravdépodobnosti (3.5). Pro
urceni téchto podminénych hustot pravdépodobnosti je vSak tieba znat strukturu
a parametry modelu procesu. Pti identifikaci proto rozli§ime dva kroky:

1.vybér struktury modelu stochastické soustavy

2.0dhad parametri v ramci dané struktury modelu stochastické soustavy

Pfi hledani struktury modelu stochastické soustavy tj. v nasem piipadé
technologického procesu, se setkavame vyjimeéné s tim, Ze lze urcit strukturu
modelu jednoznacné a je proto tfeba nalézt postup, ktery by nam pomohl vybrat
vhodnou strukturu modelu identifikovaného procesu.

Modelem systému M budeme rozumét jakykoliv matematicky popis
soustavy, ktery definuje prostfednictvim kone¢n¢ rozmérné mnoziny parametrti
mMnozinu podminénych hustot

p, ID7H v M) prot=ty+Lig+ 2,1k (4.1)
Jelikoz M se vyskytuje v podminéné ¢asti této hustoty pravdépodobnosti,
znamena to, ze rizné modely definuji obecné rtizné hustoty pravdépodobnosti
(4.1).Je ztejmé, ze model M je specifikovan strukturou a parametry modelu,
kde struktura i parametry jsou zatim uvazovany jako ¢asov¢ invariantni.
Ozna¢me @;;, Mnozinu vSech moznych modeld, které ptipadaji v tvahu pro
popis stochastické soustavy . Pak ziejmé

M €@y, (4.2
Z hlediska navrhate, ktery je v pozici vnéjSiho pozorovatele, neni tfeba pro
predikci  vystupu systému rozliSovat modely, jez definuji pro

t=tg+1---,tx stejnou mnozinu hustot (rozdéleni) pravdépodobnosti (4.1).
Necht M je model, ktery je matematickym obrazem identifikované
soustavy ve smyslu stochastické transformace mezi vstupy a vystupy.
Oznacime-li ; H hypotézu, ze M mé uréitou strukturu a pomoci ;K neznamé
parametry tohoto modelu, potom modely této struktury s parametry z mnoziny
moznych hodnot parametri ;K definuji tfidu modelt  ;pe@,,.Dale

predpokladejme, Ze mnozina ¢@,, Mize byt rozd¢lena do » modelovych tfid tj.

-
ou = Ji0 4.3)
i=1
atedy mnozina vSech uvazovanych hypotéz je
{iHy H={Mepo}},i=12r (4.4)
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V dalsim budeme ptedpokladat, Ze informace fidiciho systému o
neznamych parametrech a strukture modelu procesu neni bohatsi nez informace
vn¢jsiho pozorovatele. Tyto podminky podle [11],[13] nazveme piirozenymi
podminkami fizeni a lze je vyjadfit nasledujicim predpokladem

(i Koy H|D'™) = plv, | D) p( K H D' t=t0+L1g+2, 1 (45)
nebo-li v, a; H,; K jsou podminéné nezavislé za podminky, Ze je zndma minula
historie procesu obsazena v datech D'

Ze vztahu (4.5) je ztejmé, ze ho lze téz vyjadiit pomoci

PO | Ky H, D' = p(y |D'Y) t=tg+Ltg+2,1x (4.6)
Z pravidla nasobeni dostaneme
p(H i K v, D) p(v | D) = p(v | H, K, D) p(H K |D)  (47)
vzhledem k (4.6) pak vyplyva alternativni vztah
PGH K v, D™= pH, K |D'™) t=tg+Lig+2:1g (4.8)
coz pii slovnim vyjadieni znamend, Ze neziskdme informaci o struktufe resp.
parametrech modelu procesu pozorovanim pouze vstupnich velicin.

Pfirozené podminky fizeni jsou splnény i kdyz vstup v je generovan v
oteviené smycce, kdy nezavisi ani na vlastnostech identifikovaného systému ani
navystupu y, ale pouze na své minulé historii.

Jak bylo jiz feCeno vlastni identifikace stochastické soustavy spociva v
uréeni mnoziny podminénych hustot (3.5). V nasem obecném piipadé vsak
nezname ani parametry ani strukturu modelu popisujici stochastickou soustavu,
ae pouze predpokladame, Zze mame k dispozici mnozinu hypotéz
H,i=12--,r 0 struktufe modelu. Pokud nezniame ani kone¢ny pocet
parametra ;K modelu, potom takto neiplné urc¢eny model definuje pouze
hustoty pravdépodobnosti

POy v, DY KL H) =19+ Lo+ 2 tg (4.9)
COz znamena, ze tato hustota pravdépodobnosti ndhodné veliciny y, je zadana

za podminky, ze bude znamo, ktera hypotéza predpoklada ekvivalentni strukturu
modelu s modelem A a soutasné budou i zndmy téZ hodnoty piisluinych
parametr.

Pro urc¢eni mnoziny hustot pravdépodobnosti (3.5) pouzitim ptirozenych
podminek fizeni, pravidla marginalizace apravidla nasobeni ziskame vztah

PO v, D= [ p(oy v, D7 M) p(M | D' dM (4.10)

P

kde
M={,K,H} (4.11)

Jelikoz hustotu pravdépodobnosti p(y, |vt,Dt_1,M ) zname viz. (4.9), zbyva
urgit p(M | D'™Y) . Vyuzitim pravidla nasobeni plati
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-1
(D D, M) p(M | D°)
-1
P(Dyy11 D) (4.12)
-1
o« p(M | D). p(Dy 41| D, M)

Dalsi apravou vyuzitim pravidla nasobeni obdrzime
t-1
-1 -1
p(M D" p(M D). T p(yesv, IDTHM) (4.13)
’C=t0+1

p(M D™=

Jelikoz vzhledem k (4.6) plati
P |IDTEM) = p(ye |ve, D5 M) - p(v, |IDVH M) =

) . (4.14)
:p(y'c |VT1DT_ ,M) 'p(vr |DT_ )
pak z (4.13) a(4.14) ziskame
-1
pM D Nyee pM D) [T pOe v, D" M) (4.15)
'C=t0+1

kde ¢len p(v, |DT_1) je zahrnut v multiplikativni konstant¢ .
Vztah (4.15), pomoci kterého mizeme uréit hledanou podminénou

hustotu pravdépodobnosti p(M |Dt‘1) , Obsahuje na pravé stran¢ znamé hustoty
pravddpodobnosti  p(y, |v., D" 5 M), t=tg+Lig+2--,t—1 a apriorng
zvolenou hustotu pravddpodobnosti  p(M | D). Apriorné zvolena hustota
pravdépodobnosti pak odrazi naSi subjektivni miru davéry v ten ¢i onen
uvazovany model identifikované stochastické soustavy. Vypocet p(M |Dt_1) lze
pak chapat jako korekci subjektivniho apriorniho rozloZeni pravdépodobnosti t;.
p(M |Dt0) objektivnimi daty.

Pro posouzeni jednotlivych hypotéz o struktuie modelu stochastické
soustavy na zakladé zméfenych dat D' -1 potiebujeme urcit podminéné
rozdéleni pravdépodobnosti p(; H | D' _1),1' =1,2,---,r. Pro tento ucel vyuzijeme

vysledny vztah (4.15), ktery Ize vzhledem k zavedenému oznaceni (4.11) dale

upravit pomoci pravidla eliminace nasledujicim zpiisobem
-1

-1 —
pGHID' e [ p(K,HID®): [T plrelve, DK, H)EK  (4.16)
(PiK ‘Czto-l-l
Protoze vzhledem k pravidlu ndsobeni plati
PGK, H|D®)=p(K |, H,D) p(;H |D®) (4.17)

|ze dosazenim tohoto vztahu do (4.16) stanovit pro i =1,2,---,r
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pGH|D ™)

-1
_ 4.18
o pGH1D)- [ pGK | H,D)- [] pOelve DK i)k 41O
(piK ‘C=to+1
Zavedeme-li oznaceni
-1
de-Li0)= [ pGK1H.D) [T (e Ive, DY K H)dK  (429)
(piK T=t0+1
pak
_ I(t-11y)- p(.H | D"
p(iHlDt 1): rl ( 0) p(z | ) (4.20)

D (t=1Ltg)- p(;H | D)
=1

Vypocet p(;H |Dt_1),i:1,2,---,r Ize opét chapat jako korekci naSeho
subjektivniho apriorniho rozloZeni pravdépodobnosti (t. p(;H|D"®) a

p(;K | H,D®),i=12,--,r) na prostoru moznych hodnot (hypotéz)
objektivnimi daty.

Prirozené vyvstava otdzka : Jak volit apriorni rozlozeni pravdépodobnosti,
chceme-li ,,nechat mluvit data sama za sebe*“?. NaStésti neni tato otazka kriticka,
nebot’ sta¢i volit apriorni rozlozeni velmi ploché ( napf. normalni s velkou
dispersi a nulovou stiedni hodnotou). Chceme-li vSak byt extrémné objektivni
miizeme zvolit rozlozeni pravdépodobnosti rovnomérné po celém konecném,
avsak jakkoliv rozlehlém prostoru moznych hodnot.

V nasem piipad¢ bude celkem piirozeny apriorni predpoklad, Ze vSechny
hypotézy jsou stejné mozné a tedy piedpokladat, ze

pGH|DO)=2  proi=12,r (4.21)
r
Vzhledemk (4.21) Ize vztah (4.18) pro i =1,2,---,r prepsat na tvar
-1
p(H|D'™Y o j pGK L H,D®)- [T p(yelve. D™, K, H)dK =
0.k ’C=t0+1 (422)

1

=i 1(t=119)
Snazime-li se byt extrémné ,objektivni“ i1 pifi volbé apriorni hustoty
pravdépodobnosti  p(;K |, H ,D') zvolime ji s rovnomérnym rozd&lenim
pravdépodobnosti na prostoru ¢k tj. na kone¢né rozmérném prostoru moznych

hodnot ; K . Pak
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pGK | H,D®)= ¢ pro K €O

t (4.23)
p(;K| H,D°)=0  pro iKﬁ(PiK
kdei=12,---,r apro ;c plati
o=t (4.24)
[ ax
?, K
Vztah (4.20) pak vzhledem k (4.21) a(4.24) ptechazi na tvar
-1
pGHID N e e [ TT pOe v, DY K YK (4.25)
(piK ’C:to+1

proi=212,--,r

Znalost rozdéleni pravdépodobnosti p(; H |Dt_1), i=12,---,r poskytuje
racionalni zakladnu pii rozhodovani o vhodné volbé struktury modelu
stochastické soustavy. Soucasné ale hned poznamenejme, Ze pro predikci
vystupu neni nutné vybrat jednu strukturu modelu, ale je mozné pocitat se v§emi
uvazovanymi modelovymi strukturami, které jsou uvazovany jako mozné,
samoziejme ale s vdhami odpovidajici jejich pravdépodobnosti.

Zbyva nam odhadnout parametry modelu v ramci zvolené struktury, coz z
hlediska uvazovaného pravdépodobnostniho piistupu k identifikaci znamena, ze

potfebujeme wurcit pfislusné hustoty pravdépodobnosti p(;K |Dt_1,l- H),
i=1,2,---,r nazéaklad¢ znalosti minulé historie procesu obsazené v datech p' L.
Pro uréeni p(;K |D’_1,,- H) lze opét vyuzit obecny vztah (4.13), ze

kterého vzhledem k zavedenému oznaceni (4.11), piirozenym podminkam tizeni
apravidlu nasobeni plyne

1 1 1
p(K,H|D")=p(K | H,D'™) p(H|D'™) o

, o T 1 (4.26)
o p(;K | H,D°)- pH|D®)- || pyelve, D™ K, H)

’C=t0+l
Vynechanim normujiciho ¢lenu nezavislém na ;K pomoci predchoziho vztahu
(4.26) obdrzime hledanou hustotu pravdépodobnosti p(; K |Dt_1,l~ H)
-1
-1
p(iK |i H’DtO), H p(y‘t |V11DT ’iniH)

‘Czto-l-l
i1(t=110)
, v -1 v , . .

Vypocet p(;K|D'™, H)podle vztahu (4.27) Ize opét chapat jako korekci

p(K D' H) = (4.27)

zvoleného apriorniho pravdépodobnostniho rozdéleni p(,K |; H,D) na
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prostoru moznych hodnot objektivnimi daty. Chceme-li byt extrémné
»objektivni“ zvolime p(;K | H ,D') apriorné s rovnomérnym rozd&lenim
pravdépodobnosti na prostoru ¢k tj. na konecném prostoru moznych hodnot

;K atedy plati (4.23), (4.24).Vztah (4.27) vzhledem k ptedchozimu pak nabyva

tvar
1 & 1
(KD H)ee ] p(yelve, D™ K, H) (4.28)
‘C:t0+1

kde Cleny nezavislé na ;K jsou opét vynechany.

Jelikoz cilem systémového modelovani je uréit budouci vystup, potom
prediktivni rozdeleni pravdépodobnosti mize byt vzhledem k pfirozenym
podminkam fizeni (4.5) stanoveno nasledujicim postupem.

PG v, DY =" p(y, v, D' HY - p(H | DY (4.29)
i=1

PYi urdeni p(y, |v,,D'™,; H) vyjdeme z nasledujici identity
-1 -1 -1
PO v D H) = [ p(y v D7 K H) - p(K | D' H) K (430)
’ -1 v
Po dosazeni za p(;K | D'™,; H) z (4.27) obdrzime

-1 i1(t,t0)
p(y, |v,, D', H)=——2207_ (4.31)
Dosazenim do (4.29) za p(y, |v,,D’ _1,1- H) a p(;H|D' _1) pouzitim vztahl
(4.31) a(4.20) ziskame hledany vztah pro predikci vystupu

r
> A(t.tg) - p(;H | D)
p(ytlvtiDt_l): ri:]- f:fo +1,t0+2,...,tK (432)

D (t=1Ltg)- p(;H | D)

j=1
Vztah (4.32) odrazi jiz zminénou skutec¢nost, ze nejsme pro predikci vystupu
nuceni vybrat hypotézu o struktufe modelu stochastické soustavy.

Pfi konkretizaci vztahli popisujici identifikaci je dilezitou otdzkou, zda

Jjsme schopni pro danou tulohu ziskat prakticky pouzitelné algoritmy. Bylo by
totiz nespravné se domnivat, Ze principialni feSeni podané v piedchozi ¢asti je
vzdy snadno realizovatelné. Mezi zakladni pozadavky, které je nutno splnit patii
pozadavek omezené paméti. Jeho splnéni zaruCuje, Ze naroky na pamét’ pocitace
a na vypocetni ¢as na jeden identifika¢ni krok s ¢asem neomezené nerostou. Je
tedy ziejmé, ze je potfeba pii praktickém pouziti vSechny pozorované udaje
komprimovat pomoci kone¢né rozmérné funkce dat.
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Equation Chapter (Next) Section 1
5. Regresni model

V predchozi kapitole byly odvozeny vztahy, které Ize pouzit pfi
identifikaci obecného technologického procesu. Jak jiz bylo feeno je pfii
bayesovském ptistupu k identifikaci nutné piedem vlozit urcité apriorni
informace o struktuie a parametrech modelu.

5.1. Obecny regresni model

Jelikoz nasim cilem je stanovit matematicky model fizeného
technologického procesu zatizeného nahodnymi vlivy a neurCitostmi, jde
zpravidla o popis stochastické transformace mezi vstupnimi a vystupnimi
signaly procesu v daném pracovnim rezimu. Pfitom se ukazuje, Ze tato
transformace muze byt v ramci prakticky dosazitelné presnosti stejné¢ dobie
popsatel na riznymi typy modeld.

Jak bylo uvedeno v 3.kapitole vztahem (3.5) mnozina podminénych hustot

PO v, D) 1=to+L1g+ 2,1 (5.1)

je tplnym pravdépodobnostnim popisem tizeného procesu z hlediska vnéjsiho
pozorovatele.

Zavedeme-li podminénou sttedni hodnotu

E|:yt |vt’Dl‘—1:| kdet:t0+]“t0+2"”!t1{

pak je obecné podminéna stfedni hodnota deterministickou funkci veliin
pozorovanych na procesu az do doby ¢.Lze tedy psat

E[yt |VZ,D’—1} = (v, D' pro t=ty+Ltg+ 2 tx (5.2)

kde r,(v,,D'™) je deterministicka funkce velicin v,, D'
Stochastickou  slozku soustavy (Sumem) budeme rozumét stochasticky
proces definovany vztahem
e =y, —E[yt |yt_1,vt} kde t=1t9+Ltg+2,- 1 (5.3)
Z vlastnosti podminéné stfedni hodnoty a z definice stochastické slozky
soustavy (5.3) plyne, ze stiedni hodnota Sumu e, podminéna znalosti minulych

hodnot vstupu a vystupu je nulova a dale, Ze Sum je posloupnost nekorelovanych

veli¢in s nulovou stfedni hodnotou a je nekorelovany s »’ L

Z (5.2) a (5.3) vyplyva, ze model relace vstup - vystup lze vyjadrit ve
tvaru
=1

v, =1 )+te prot=tg+Lltg+2,--,tx (5.4)

Tento model nazyvame obecnym regresnim modelem a funkci rt(vt,Dt_l)
regresni funkci. Tim jsme rozlozili nahodnou transformaci minulé historie
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procesu {vt,Dt_l} na nejblizsi nasledujici vystup, na deterministickou ¢ast a
ndhodnou slozku e, s vySe uvedenymi vlastnostmi. Vybér modelu procesu lze

chapat jako vhodnou volbu deterministické funkce rt(vt,Dt_l) a vhodny zptsob
vyjadreni téch statistickych charakteristik nahodné slozky e,, které jsou pro
feSeni daného problému vyznamné.

5.2. Linearni regresni model s gaussovskou stochastickou slozkou

Pri identifikaci tizeného technologického procesu zatizeného nahodnymi
vlivy a neurcitostmi, ¢asto hledame vhodny popis stochastické transformace
mezi vstupnimi a vystupnimi signaly procesu v okoli daného pracovniho bodu.
Hledany matematicky model pfitom musi dostatecné presn¢ vystihnout v§echny
dilezité vlastnosti a nema byt zbytecné komplikovany. Jeho spravna volba
vychazi z cile identifikace tj. v nasem piipad¢ stanovit matematicky model
procesu pro ucely tizeni, kdy nejcastéji cilem fizeni technologickych procest je
udrzet vybrané technologické parametry na pozadovanych hodnotach.

Pro vyse uvedené podminky se v praxi pro popis stochastické soustavy
(pro ucely ftizeni) osvédcil linearni ¢asove invariantni vicerozmérny regresni
model s gaussovskou stochastickou slozkou (dale tzv. zakladni model).

Zakladni model lze napsat ve tvaru

y, =Pl .z, +e pro t=ty+Ltg+2,ix (5.5)
kde y, jevystup soustavy (vrozmerny sloupcovy vektor) v diskrétnim Case ¢
P je matice parametri, jez ma p fadkd a v sloupci
z, je p-rozmérny regresni vektor (sloupcovy) v diskrétnim case ¢
e, je v diskrétnim Case ¢ Sum soustavy (v-rozmérny sloupcovy vektor),

ktery je gaussovsky s konstantni kovarian¢ni matici R (matice s v tadky a v
sloupci ) a majici vlastnosti, které vyplyvaji s definice (5.3).
Predpokladame, Ze pro regresni vektor plati
zi1=f(2,,¥,,v,41) PO t=tg+Ltg+2,--,tg (5.6)
kde fjefunkce veliCin z;,y;,v, 1 aplati, ze z, ., je znamy vektor.

Avsak 1 pii splnéni podminky, Ze 1ze dany technologicky proces popsat
zakladnim modelem, zbyva urcit fady, dopravni zpozdéni, vyznamné vstupy
atd., nebo-li stanovit strukturu zakladniho modelu. Zvolenim urcité struktury
zdkladniho modelu jsou uréeny veliCiny obsazené¢ v regresnim vektoru, coz
znamena, ze hypotéza ;H,i=12,--,r 0 struktufe zakladniho modelu

predpoklada urcity tvar vektoru pozorovani ;z,i=12,---,r, kde r oznacuje
pocet srovnavanych hypotéz. Jak v takovém piipad¢é postupovat bylo obecné
ukazano v kapitole 5.
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V nasledujici €asti je pouZzit vylozeny obecny postup pro odhad parametrt
K= {P, 02} zakladniho modelu se znamou strukturou zadaného rovnici (5.5),
kde v=1, (5.7)

T
z =V yiaview s Yooty Al (58)
tj. pfi danych parametrech zavisi y, jen na z, ane nastarsich datech
e, Je skalarni nahodna veli¢ina (Sum soustavy) s normalnim rozdélenim

N(O, 02) , 1]. se stfedni hodnotou O arozptylem c? atedy

PO 1YV K) = p(y; | 2, P,0) = —; : eXp{—%(yt - ZtTP)z} . (5.9)
27562 2’6

Jestlize v Case 75 =0 nemame k dispozici zddna zméfend data, pouze apriorni
informace o parametrech modelu, pak ze vztahu (4.27) je ziejmé, ze plati

t
0 -1
p(K|D") o p(K|D°)-T ] p(ye [ve, D*.K), (5.10)
=1
kde ve vztahu byl vypusténo rozliSeni hypotézy o struktufe, nebot' v tomto
pripadé¢ je struktura znama.
Soucin modelt, vyjadieny jako funkce parametrti (zde od ¢asu 1 do ¢asu ¢)
je vérohodnostni funkce a plati

t t
-1
| Ip(yTIVT,DT !K):I Ip(ytlzt’P’G):

: (5.11)
5 _t 1 ! T 2
=(2nc“) 2-exps-— v, —z, P
— Z;( —="P)
Podle pravidel maticového poctu Ize vztah (5.11) dale upravit na tvar
t
|JECHENZSE
=t . (5.12)
L 1 SIE T -1
_ 2y 2, R T, T .
(2nc°) 2 -exp 22 [ 1 P ] ;(LJ[% Z, ﬂ {P}

Zavedeme-li  zvypocetnich davodt apriorni hustotu pravdépodobnosti
p(K | D) v podobném tvaru, tj.

_x(O _
p(K |D0) =c 2 .exp{—2 L 5 [—1 PT}V(O){P]}}, (5.13)

¥}
kde 17 (0) je pozitivné definitni symetricka matice odpovidajiciho stupné a «(0)
je skalar.
Ze vztahu (5.10), (5.12) a(5.13) po tpravé ziskame
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_x(0) _
p(K|D)oco 2 -exp{—z—lz[—l P’ JV(t){Pl}}, (5.14)

o
kde
V() =V (-1)+ Bf}[yt th] _V(0)+ Z[B}[y ZTTH . (5.15)
t =1 T
k() =x({-1)+1=x(0)+¢ (5.16)
Rozd¢lime-li matici V' (¢) nasledujicim zptisobem
T
V()= Py V0 , (5.17)
AONRAG

kde v (r) je skalar, Vi () je sloupcovy vektor s p prvky a V_(¢) je ctvercova
matice s p fadky a p sloupci. Pomoci tohoto rozdéleni mtizeme z (5.14) ziskat

k(?)
p(K|D)cc 2 -exp{—?‘z[P—P(t)} Vz(t)[P—P(t)]m(t)},(5.18)

kde
P@O)=V,()* V. (1), (5.19)

A =V,(6)-V,. (O V()" 7,.(0) (5.20)

Ze vztahu (5.18) mizeme urc¢it bodové odhady parametri P,c? pomoci urceni

polohy, pro které tato hustota pravdépodobnosti nabyva svého maxima. Pro

bodovy odhad regresnich koeficientt P plati (5.19) a pro uréeni bodového

odhadu rozptylu Sumu o’ Ize pouzit derivace k uréeni extrému. Odhad rozptylu
Sumu je

52 _ A0

K(7)

Jelikoz zakladnim cilem modelu je predikce vystupu systému uréime téz

prediktivni hustotu pravdépodobnosti p(y; |vt,D"1). Vzhledem prirozenym

podminkam fizeni (4.5), vyuzitim vztaht (2.1), (2.2) pro uvazovany regresni

model se znamou strukturou plati

PO v D™= | py12.K)- p(K |D"H)dK. (5.22)
Px
Provedeme-li uvedenou integraci (viz napi. [1],[11] ) ziskame prediktivni
hustotu pravdépodobnosti ve tvaru
F( k() —2 p+2
p(yt |Vt’Dt_1): K(l)+2

2 2 P

(5.21)

j 1 k(t)-p+3
@z-Ac-) 2, (523
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kde I" je gama funkce.
Pro bodovy odhad vystupu v ¢ase ¢ pii neznamych parametrech modelu

pouzijeme podminénou stiedni hodnotu £ [ v v ,Dt_lJ , pro kterou vzhledem k
(2.2), (2.2), (4.8) a(5.9) plati
E[J’z |Vz1D[_1} =

= J ytp(yt IVth_l)dyt = j yt:[p p(yz’Klvszl_l)deyt =
K

Py, Py
= [ 5 [ Ok K)- (K | D YYaKay,
(pyt Pk

Zaménou integrace, vyuzitim vztahu (5.9) a pomoci uprav ziskame vztah
-1 -1
E[yt|vt,Dt }: J{ j ytp(yt|Zt,K)dyt}p(K|Dt )dK =

Pk (Pyt
- j 2 P p(K| DMK =2,7 j P-p(P.c|D' YdPdo= . (5.24)
Pk bk
- j P p(P|D' Yar=z" -E[P |D"1J =27 B,
¢p
Pro bodovou predpovéd’ vystupu oznacenou y, tedy plati
A _1 A A
yt:E[ytlvt’Dt J:ZZT'Pz—lzpz—lT'Zz’ (5.25)

kde IA)Z_l je odhad regresnich koeficientd z minulého kroku.

Jestlize krom& parametrdt K ={P,c} by bylo i nutné u regresniho modelu

odhadnout napi. fady dopravni zpozdéni, vyznamné vstupy atd., pak je nutné
uvazovat hypotézy o struktuie modelu a pouzit postup uvedeny v kapitole 5.

Nasledujici simulacni priklad ukazuje jak vyuzitim bayesovského pristupu
k identifikaci 1ze odhadnout parametry a strukturu zakladniho modelu.

Priklad:
| dentifikace systému popsaného rovnici

v, =v,+0.7y,_1+0.7v,_1 —0.2y,_»+0.4v, 5 +e¢,, (5.26)
kde v i e byly generovany jako normalni bilé Sumy s nulovou sttedni hodnotou
a sjednotkovym rozptylem, byla provadéna v oteviené smyéce. Ukolem bylo
odhadnout na zakladé zmétenych 150 udaji o hodnotach vstupu v a vystupu y

strukturu regresniho modelu a v ramci struktury i parametry modelu, pficemz
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byly uvazovany hypotézy .H,i=12,---,7 o tvaru regresniho vektoru z,, kde
pichled porovnavanych hypotéz je uveden v tabulce Tab. 5.1.

hypotéza regresni vektor

1H z=[y,4]

o H z=[y,1,71-2]

sl z=[yi1 V2. V-3l

4 H z=[v,y1,¥-2]

s z=[vy, Y1, V-1, V0]

6 2=V, Vi1 Vi1, Vi-21Vy-2]

7H z=[v,, Y 1,V1-1Yi-2:V1-2,V;-3]

Tab. 5.1 Prehled porovnavanych hypotéz
Pfi apriorné zvoleném k(0)=10 a V' (0)=10-7, kde [ znati jednotkovou

matici, jsou pribézné uréené hodnoty p(;H |D"), i=1,2,---,7 pro t =1,6---,150

vykresleny na obr.5.1. Z obrazku je zfejmé, ze pro =150 ma nejvétsi diveéru

hypotéza H .
09

0.9

a.7

0.6

0.5

p(iHICh

0.4

0.3

0.2

0.1

a a0 100 150
1

Obr. 5.1 Pravdépodobnosti jednotlivych hypotéz o strukture modelu
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Odhad parametrti ; K = {l-P, 1-02} pro i-tou hypotézu o struktuie modelu je

popsan hustotou pravdépodobnosti p( ;K | D(¢), ;H), kterd ma obdobné jako v
(5.18) tvar
P(iK|Dt’iH)°C

(5.27)

—% 1 AT .
< G -exp{—z Gz[ip—,.p(t)] iVZ(t)[iP—l-P(t)]+iA(t)}

i
Z (5.27) pak mizeme piipadné uréit bodové odhady parametri ;K :{,.P, ,.52}

pro i=12,---,r pomoci ur¢eni polohy, pro které hustoty pravdépodobnosti

(5.27) nabyvaji svého maxima. Ziskané¢ vztahy pro tyto bodové odhady jsou
analogické vztahim (5.19) a (5.21) doplnéné indexem i urlujici ptislusnou
strukturu modelu. V Tab. 5.2 jsou uvedeny bodové odhady parametri

K= {I-P, l-cz} v diskrétnim ¢ase r =150 pro uvedeny priklad.

Vi =bovy + ayy, 1 + by, g +azy, o +byvi o +agy, 3+bv_3+e
b | @ | b | ap | by | a3 | b3 | &
1H X | 073| x X X X | 2,98
oH x | 107 x |[-046| X X X 2,36
3 H x [ 102 x [-034] x [-011] X 2,33
+H 103 | 101 X -0,40 X X X 1,53
sH | 106|082 065 ]|-027| x X X 1,39
e | 108 | 070|079 |-025| 040 | x X 1,23
-H |1 109| 072|077 ]-023|036| x |[-009| 1.23

Tab. 5.2 Bodové odhady parametrt ;K = { P, 102} v diskrétnim case ¢ =150

(X znamena, ze piislusna hypotéza neuvazuje odpovidajici veli¢inu v regresnim
vektoru)
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Equation Chapter (Next) Section 1
6. Zavér

Bylo by nespravné se domnivat, ze pouzity pravdépodobnostni piistup
k identifikaci technologického procesu je vzdy snadno realizovatelny. Nejdale se
tento pristup zatim podafilo rozpracovat pro systémy popsatelné linearnimi
regresnimi modely, které se i v praxi osvédcily (napt. [4],[5],[6],[7]). Uvedeny
pristup je obecné pouzitelny i1 pro siln€ nelinearni a asové variantni systémy.
Jednim z perspektivnich pravdépodobnostnich modelti pro univerzalni popis
(pro ucely tizeni) siln¢ nelinearniho systému muize byt napr. fizeny markovsky
feté¢zec koneéného tadu (viz. napt. [2],[3],[14]), ktery Ize pouzit i pro Casové
variantni systémy.

Velkou prednosti bayesovského odhadovani je, ze jde O konsistentni
zpisob uvazovani, ktery umoziluje nerozporné¢ vyuzit teoretickou,
experimentalni a expertni znalost, a poskytuje odhady neznamych velicin i
sinformaci o presnostech téchto odhadli a to dokonce i v kone¢nych casech
pozorovani.

Uvedeny postup vSak neznamena, Zze je tieba zamitat intuitivni
»inzenyrska“ feseni, ktera se osvédcila, ale naopak vyuzit uvedenou teorii pro
jegjich zdivodnéni a zobecnéni.
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