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"Izkusenost je tista cudovita stvar, ki ti omogoca prepoznati
napako, ko jo storis ponovno.”
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Povzetek

V delu je prikazana uporaba modelov na osnovi Gaussovih procesov, krajse GP
modelov, za identifikacijo dinamicénih sistemov. GP model se kot orodje za
identifikacijo ponuja predvsem za modeliranje nelinearnih sistemov.

GP model je verjetnostni, neparametricni model. Njegova poglavitna posebnost
je, da je njegov izhod dan v obliki normalne (Gaussove) porazdelitve. Njeno
srednjo vrednost lahko interpretiramo kot najbolj verjetno vrednost izhoda,
varianca pa je mera zaupanja v to napoved.

Prvotno se je GP model uporabljal za modeliranje staticnih sistemov, medtem
ko se za opisovanje dinamicnih sistemov uporablja razmeroma malo casa, zaradi
Cesar je tudi manj literature o tovrstni uporabi. Ena izmed nalog disertacije
je bila na enem mestu zbrati informacije o uporabi GP modela za identifikacijo
dinami¢nih sistemov. Naprej je postavljen okvir postopka identifikacije, nato
so nekatere posamezne faze postopka predstavljene podrobneje: postavitev GP
modela, vrednotenje modela in njegova simulacija.

Drugi sklop disertacije opisuje Se eno dobro lastnost GP modela, tj. moznost
vkljuc¢evanja razlicnih vrst predznanja. Povzeti so znani rezultati o vkljucevanju
linearnih lokalnih modelov in stati¢ne karakteristike, moznosti za vkljucevanje pa
so razsirjene z dognanji o vkljuéevanju znanja o histerezi, o Sumnem procesu na
izhodu sistema in vklju¢evanju znanja o strukturi procesa.

V tretjem sklopu disertacije je predstavljenih nekaj primerov za lazji prenos GP
modela v prakti¢no uporabo pri identifikaciji dinamicnih sistemov. Predstavljena
je uporaba GP modela za filtriranje, napovedovanje odziva, nac¢rtovanje vodenja
in zaznavanje napak.

Rezultati kazejo, da je GP model lahko uporabno orodje za identifikacijo
nelinearnih dinami¢nih sistemov. Dobre lastnosti GP modela, ki so se pokazale
med njegovo uporabo, so predvsem:

e varianca napovedanega izhoda sistema, ki je lahko uporabna pri nacrtovanju
vodenja, napovedovanju odziva, zaznavanju napak in pri vrednotenju
modela;



e vkljucevanje razlicnih vrst predznanja v GP model, s ¢imer izboljsamo
lastnosti GP modela in ga naredimo bolj uporabnega za inzenirsko prakso
in

e cnostavnost uporabe.

Enostavnost uporabe GP modela je prav gotovo ena od lastnosti, ki bi lahko
povecala njegovo uporabo v inzenirski praksi. Za Se vecjo uporabnost bi poskrbel
razvoj uporabniku prijaznejSega vmesnika ter razvoj in uporaba naprednejsih in
hitrejsih algoritmov predvsem za ucenje GP modela.

KLJUCNE BESEDE:
nelinearni dinamicni sistems, identifikacija, Gaussovi procesi, model na osnovi
Gaussovih procesov



Abstract

This thesis describes the use of a model based on Gaussian processes (the GP
model) for dynamic system identification. As an identification tool the GP model
is mainly for the identification of nonlinear dynamic systems.

The GP model is a probabilistic, nonparametrical model. Its main peculiarity
is that the prediction is not given as a value but rather as a normal probability
distribution, expressed in terms of the mean and variance. The mean value
represents the most likely output and the variance can be viewed as a measure of
its confidence.

The GP model was first used for the modelling of static systems, and only recently
has it been proposed for modelling dynamic systems as well, which is the reason
for the lack of literature on the topic. For this reason one of the objectives of
the thesis was to gather information on the use of the GP model for dynamic
system identification and present it in a consistent manner. In the first part of
the thesis the general GP model identification procedure is presented, followed
by a detailed presentation of some of the identification steps, namely, GP model
selection, validation and simulation.

Another potentially very useful attribute of the GP model is explored in the
thesis, i.e. the ability to incorporate various kinds of prior knowledge within
the model. The incorporation of linear local models and static characteristic
are already known and are presented in the thesis for completeness. To the list
of possibilities for prior knowledge incorporation we added the knowledge about
hysteresis, known noise process at the output of the system and the knowledge
about the structure of the modelled system.

In the third part of the thesis, to enable a quicker and easier transfer of the GP
model to practical use in dynamic system identification, some practical examples
are presented, showing how to use the GP model for filtering, prediction, control
design and fault detection.

The results of the work show that the GP model could be used as a tool for
dynamic system identification. Several positive attributes of the GP model have
been identified:



e the predicted variance of the system’s output prediction can be used for
control design, output prediction, fault detection and also for validating
the model;

e the possibility to incorporate various kinds of prior knowledge into the GP
model improves the model’s attributes and makes it more attractive for
engineering use;

e the model is simple to use.

Being able to use the GP model in a simple fashion is definitely one of the factors
that could increase its use in the engineering community. This process could
be speeded up with the design of a more easy-to-use user interface. Also, the
employment of more advanced and quicker algorithms for the GP model training
should be used, as this is the most time-consuming part of the identification
process.

KEY WORDS:
nonlinear dynamic systems, identification, Gaussian processes, Gaussian
processes model



Originalni prispevki disertacije

e Predlog metodologije za identifikacijo na osnovi Gaussovih

procesov in njena uporaba na prakticnem primeru.

Modeli na osnovi Gaussovih procesov so se najprej uporabljali za
modeliranje stati¢nih sistemov in so se Sele v zadnjem casu zaceli uporabljati
za modeliranje dinami¢nih sistemov.  Te delne rezultate in prikaze
modeliranja dinamic¢nih sistemov smo povezali v celosten postopek za
identifikacijo dinamicnih sistemov z modeli na osnovi Gaussovih procesov in
njihovimi inac¢icami z raznimi oblikami vklju¢enega predznanja. Postopek
identifikacije smo predstavili z obi¢ajnimi fazami in podrobneje opredelili in
opisali tiste faze, ki so specificne pri uporabi modela na osnovi Gaussovih
procesov: postavitev modela, vrednotenje in simulacija modela. Pri
postavitvi modela smo podali smernice za izbiro kovariancne funkcije in
regresorjev oziroma reda modela. Pri vrednotenju in simulaciji smo podali
kriterijske funkcije, ki jih uporabljamo kot kvantitativno merilo, in opisali,
kako uporabljamo vhodno/izhodni odziv modela kot kvalitativno merilo,
s poudarkom na varianci in specifiki simulacije. Nasteli in pokazali smo
prednosti in slabosti metode in svetovali kdaj uporabiti modele na osnovi
Gaussovih procesov in kdaj njihove inacice. Identifikacijo dinamicnih
sistemov smo prikazali na prakticnem primeru, pri ¢emer smo glavni
poudarek namenili vrednotenju modela. Podali smo tudi predlog osnutka
programske opreme za identifikacijo dinami¢nih sistemov.

Vkljucevanje lokalnih modelov in predznanj v identifikacijski
postopek.

Vkljucevanje predznanja v model na osnovi Gaussovih procesov lahko
pomembno vpliva na njegove lastnosti; model lahko zaradi vkljucenega
predznanja bolje napoveduje obnasanje procesa ali pa se pohitri
delovanje modela.  Predstavili smo dva nacina, s katerima splosno
vklju¢ujemo predznanje: spreminjanje kovariancne funkcije in spreminjanje
vhodno/izhodnih podatkov. Povzeli smo vkljuéevanje lineranih lokalnih
modelov in staticne karakteristike ter ju za zaznavanje napak ovrednotili
na prakticnem primeru. Poleg tega smo predlagali in ilustrirali, kako
vkljucevati znanje o histerezi in znanje o Sumnem procesu na izhodu sistema
kot specificnima oblikama predznanja. Posebej smo prikazali Se, kako
uporabimo znanje o strukturi opisovanega procesa.

Modeliranje in identifikacija dinamiénih procesov z modeli na
osnovi Gaussovih procesov z vnaprej doloceno strukturo.

Znanje o strukturi opisovanega procesa lahko uporabimo za gradnjo
parametricnega modela s spremenljivimi parametri, ki smo ga imenovali



model na osnovi Gaussovih procesov z vnaprej doloceno strukturo. Prednost
takega modela pred drugimi izpeljankami modelov na osnovi Gaussovih
procesov je njegova parametricnost, ki se lahko izkaze kot uporabna lastnost
npr. pri nacrtovanju vodenja. Metodo smo uporabili za identifikacijo
sistema dveh posod in procesa za pripravo plina. Identificirana modela
smo uporabili za nacrtovanje vodenja.
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Poglavije 1

Uvod

Modele uporabljamo za opis sistemov; kot sistem razumemo omejeno ureditev
procesov, ki vplivajo drug na drugega, pri ¢emer proces oznacuje pretvorbo
in/ali prenos snovi, energije in/ali informacije. Osnovna lastnost modelov
je, da poskusajo zdruziti opazovanja sistema v neki vzorec, ki ima enake
lastnosti kot opazovani sistem. Poznamo ve¢ vrst modelov, vendar nas za
opisovanje dinamicnih sistemov na podrocju sistemske teorije zanimajo predvsem
matematicni modeli. [69]

Matematiéne modele lahko uporabljamo za napovedovanje obnaSanja sistema,
nacrtovanje vodenja, zaznavanje napak itd. Kadar modelov sistemov ni mogoce
dobiti z uporabo teoreticnega modeliranja (angl. white-boz modelling) na osnovi
fizikalnih, kemijskih ali drugih principov, na katerih temelji obnasanje sistema,
si moramo pomagati z eksperimentalnim modeliranjem ali identifikacijo. Pri
tem navadno predpostavimo neko parametriéno strukturo modela, parametre
pa dolo¢imo iz podatkov z uporabo izbranega kriterija. Primerno strukturo
modela dolo¢imo iz predznanja o sistemu. Ce poznamo strukturo sistema,
dolo¢imo modelu enako strukturo in optimiramo njegove parametre. Ce je
znanje o strukturi sistema omejeno, poskusimo izbrati strukturo modela tako,
da ta odraza znane znacilnosti sistema in je model zmozen sistem do neke
(zadovoljive) mere opisati. V obeh primerih zaradi kombinacije teoreti¢nega
in eksperimentalnega modeliranja govorimo o kombiniranem modeliranju ali o
identifikaciji s predznanjem o sistemu (angl. grey-box modelling). Seveda obstaja
tudi moznost, da je znanje o sistemu pred identifikacijo zelo pomanjkljivo ali ga
sploh ni. V tem primeru moramo strukturo modela izbrati dovolj fleksibilno,
da je ta zmozna opisati raznovrstne potencialne strukture sistema: govorimo o
eksperimentalnem modeliranju ali o identifikaciji brez predznanja oz. identifikaciji
z modelom ¢rne Skatle (angl. black-box modelling).

V inzenirski praksi se pri identifikaciji dinamiénih sistemov dostikrat
predpostavlja, da je identificirani sistem linearen. Ta predpostavka sicer v praksi



2 Uvod

nikoli ne drzi, vendar se velikokrat izkaze kot dovolj dobra aproksimacija. Teorija
identifikacije linearnih dinamiénih sistemov je uveljavljena in dobro znana. Ce
nasprotno upostevamo nelinearnost sistema, vecine teoreti¢nih rezultatov, znanih
iz identifikacije linearnih dinamicnih sistemov, ne moremo uporabiti. S tem
postane problem identifikacije sistema precej tezji in poseci moramo po modelih,
ki so zmozni oponasati sisteme nelinearnih struktur. Primeri takih modelov so
umetne nevronske mreze, mehki modeli, mreza lokalnih modelov, valcki, metoda
podpornih vektorjev ipd. Eden izmed razlogov za tezjo identifikacijo nelinearnih
sistemov je poleg manjsega nabora metod tudi izbira primerne strukture modela,
saj se Stevilo potencialno uporabnih struktur nelinearnih modelov moé¢no poveca.
Preprosto povedano: neki sistem je lahko nelinearen na ve¢ nacinov, kar
navadno poveca kompleksnost modela, s katerim zelimo sistem opisati. To pri
opisovanju vecjih in/ali kompleksnejsih sistemov pripelje do problemov, kot so
netransparentnost (tudi nepreglednost), “prekletstvo dimenzije” itd. Nekaterim
problemom se z uporabo doloc¢enih pristopov sicer lahko ognemo, vendar pri
tem navadno naletimo na druge probleme. To je eden izmed vzrokov, zakaj
identifikacija nelinearnih dinamic¢nih sistemov Se zdale¢ ni do konca dognana in
so raziskovalci na tem podrocju se zelo aktivni.

V disertaciji nas bo zanimala identifikacija nelinearnih dinamicnih sistemov z
modelom na osnovi Gaussovih procesov, ki se je kot ena izmed potencialnih metod
za identifikacijo nelinearnih dinamicnih sistemov pojavila konec devetdesetih
let. Ta razmeroma nova metoda daje verjetnostni, neparametricni model
neznanega sistema. Model na osnovi Gaussovih procesov ali krajse GP model
je meparametricen — neznanega sistema ne poskusa opisati s prilagajanjem
parametrov (navadno velikega Stevila) baznih funkcij, ki sestavljajo model, kot
je to znacilno npr. za umetne nevronske mreze. Sestavljen je iz vhodno-izhodnih
podatkov, ki opisujejo obnaSanje opisovanega sistema in jih model uporablja za
napovedovanje, in kovariancne funkcije, ki pove, v kaksni medsebojni odvisnosti
so ti podatki oz. kaksne funkcije so verjetneje uporabljene pri opisu sistema.
Izhod iz modela je verjetnostna porazdelitev v obliki Gaussove porazdelitve, pri
cemer je srednja vrednost najbolj verjetna vrednost izhoda, varianco pa lahko
intepretiramo kot zaupanje v to napoved. Izrazanje zaupanja v napoved je
lastnost, po kateri se model na osnovi Gaussovih procesov najbolj lo¢i od vecine
drugih metod za identifikacijo dinamic¢nih sistemov.

GP model je ze dolgo znan na podrocju geostatistike, kjer je po Krige-ju [52]
poznan pod imenom “kriging”. Kot orodje za resevanje regresijskih problemov
ga je leta 1978 predstavil O’Hagan [81], popularnost v krogu ljudi, ki se ukvarjajo
s strojnim ucenjem, pa je v devetdesetih letih prejsnjega stoletja pridobil najprej
z deli Neila [79], ki je pokazal, kaksna je povezava med GP modelom in umetnimi
nevronskimi mrezami, in Rasmussena [90], ki je model umestil v Bayesov okvir,



ter nato Gibbsa [26] in Williamsa [120]. Ve¢ o razvoju GP modela najdemo npr.
v [65].

GP model se lahko uporablja za resevanje problemov klasifikacije, v katerih je
izhod modela neka vrednost iz kon¢ne (ponavadi majhne) mnozice, in za resevanje
problemov regresije, v katerih je izhod modela zvezen. V disertaciji se bomo
omejili izkljuéno na uporabo GP modela za resevanje regresijskih problemov,
med katere spada tudi identifikacija dinami¢nih sistemov.

Ker je GP model soroden umetnim nevronskim mrezam, a ima njegova uporaba
pred uporabo umetnih nevronskih mrez nekatere prednosti, se je zacelo razmisljati
o uporabi GP modelov (tudi) na podrocjih, kjer so bile umetne nevronske
mreze ze uspesSno uporabljene. Uporabo oz. raziskovanje uporabe GP modela
v identifikaciji dinami¢nih sistemov je spodbudil evropski projekt MAC (2000-
2004), katerega partner je bil z Odsekom za sisteme in vodenje tudi Institut
Jozef Stefan. Rezultati tega projekta so bila prva objavljena dela s podrocja
identifikacije dinamicnih sistemov z GP modelom. Na simulacijskih primerih
je bila predstavljena identifikacija dinamicnih sistemov in simulacija dobljenih
modelov brez propagacije negotovosti [33] in z njo [27,28,47]. Prav tako je bila
na simulacijskih primerih prikazana primerjava med GP modelom in umetno
nevronsko mrezo [45] ter med GP modelom in mrezo lokalnih modelov [32].
GP modeli so bili uporabljeni tudi kot gradniki mreze lokalnih modelov [34].
Uporaba GP modela za vodenje z uporabo napovedane variance izhoda je bila na
ilustrativnih primerih predstavljena v [50,76,77,95].

Vkljucevanje predznanja v neki model je pomembno s staliS¢a uporabnika-
inzenirja, saj dodatna informacija lahko pripomore k boljSemu razumevanju
modela. GP model s svojo zgradbo ponuja moznosti za vkljucevanje predznanja
razlicnih vrst in oblik. V projektu MAC je bilo najve¢ raziskav opravljenih v
zvezi z vkljuéevanjem linearnih lokalnih modelov v GP model, npr. [46,48,49,99],
proucevano pa je bilo tudi vklju¢evanje znanja o barvnem Sumu na izhodu
staticnega sistema [73]. GP model z vklju¢enimi lokalnimi modeli je bil uporabljen
tudi za nacrtovanje vodenja [49].

Spodbudni rezultati teh raziskav na podrocju identifikacije dinami¢nih sistemov z
GP modelom so povzrocili nadaljevanje dela. Tako je bil GP model z vklju¢enimi
lokalnimi modeli uporabljen za identifikacijo iz meritev na modelni napravi [4,7],
na industrijski napravi pa je bila izvedena identifikacija GP modela in nacrtovanje
vodenja na njegovi podlagi [61,62]. GP model je bil skupaj z umetno nevronsko
mrezo in modelom na osnovi mehke logike uporabljen tudi za napovedovanje
koncentracije ozona v ozracju [31].

Rezultati opravljenih raziskav so nakazovali, da bi bil GP model lahko privlacen
za inzenirsko prakso zaradi vec¢ lastnosti, povzetih v navedenih ugotovitvah:
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e Je enostaven za uporabo, saj se je v primeru identifikacije dinamicnih
sistemov potrebno na podlagi znanja o procesu odlociti le za ustrezno
kovariancno funkcijo in dolo¢iti regresorje modela.

e Deluje razmeroma dobro tudi z malo podatki, ki so na voljo za identifikacijo,
kar je Se posebno pomembno, ¢e zelimo opisati podrocja, za katera je
tipicno pomanjkanje podatkov, npr. zunajravnotezna podrocja delovanja
dinamicnih sistemov.

e V model je mogoce vkljucevati znanje razlicnih vrst, npr. lokalne modele,
staticno karakteristiko, znanje o Sumu itd.

e GP model deluje dobro tudi v primerih, ko so podatki, ki opisujejo sistem,
posumljeni.

e Napoved modela poleg napovedi izhoda sistema vkljucuje tudi zaupanje v
to napoved. To informacijo lahko koristno uporabimo npr.:

— v vodenju, pri katerem lahko regulator na¢rtujemo tako, da sistema ne
pripelje v slabo opisana podrocja [13,76],

— v zaznavanju napak, pri katerem z danim zaupanjem v napoved dobimo
dodatno informacijo [40] in

— pri identifikaciji sistema, pri kateri si z zaupanjem v napoved modela
pomagamo pri vrednotenju modela ali oceni kvalitete identifikacijskih
podatkov.

Namen disertacije

V disertaciji smo zeleli zbrati znanje o identifikaciji dinamicnih sistemov z GP
modeli in ga razSiriti na podrocjih, kjer je bilo omejeno, a je pomembno za
identifikacijo dinamicnih sistemov, z namenom, da pove¢amo dosegljivost metode
za prakticno uporabo. Obe podrocji, tako identifikacija nelinearnih dinami¢nih
sistemov kot uporaba GP modelov za resevanje regresijskih problemov, sta vsako
posebej sicer ze znani in opisani, vendar je identifikacija dinamic¢nih sistemov z
GP modelom kot sinteza obeh podrocij se nepopolno raziskana. Doslej znane
teoreticne rezultate smo zeleli zbrati in za potencialne uporabnike postaviti
uporaben okvir za identifikacijo dinamic¢nih sistemov z GP modelom. Da bi bila
metoda bolj dostopna, smo jo zeleli prikazali in ovrednotili na nekaterih prakti¢nih
primerih izbranih dinamicnih sistemov.

V disertaciji smo zeleli tudi razdelati postopek identifikacije dinamicnih sistemov
z GP modelom in ga predstavili po posameznih fazah; poudarjene bi bile nekatere
uporabne lastnosti metode in nekatere lastnosti, ki delajo metodo identifikacije



dinamic¢nih sistemov z GP modelom druga¢no v primerjavi z bolj uveljavljenimi
modeli.

Prav tako smo v disertaciji zeleli zbrati in razsiriti znanje o razlicnih oblikah
vkljucevanja predznanja zaradi njegove pomembnosti v prakticnih inzenirskih
aplikacijah. Zeleli smo raziskati moznosti za vklju¢evanje predznanja o histerezi
in za vklju¢evanje znanja o znanem barvnem Sumu na izhodu dinamic¢nega
sistema ter razsiriti znanje o vkljuc¢evanju linearnih lokalnih modelov s prakti¢nimi
primeri. Zanimalo nas je tudi, kako izkoristiti predznanje o strukturi opisovanega
sistema za razvoj parametricnega modela, ki bi temeljil na GP modelu, saj
daje uporaba parametri¢nega modela na voljo Sirsi nabor metod za nacrtovanje
vodenja.

Zgradba

Po uvodu smo v drugem poglavju najprej predstavili osnovne pojme GP modela,
njegovo delovanje in uporabo v regresijskih problemih. Potegnili smo osnovne
primerjave z drugimi vrstami modelov in prikazali njegovo delovanje na primeru
reSevanja staticnega regresijskega problema.

V tretjem poglavju smo se posvetili identifikaciji dinamicnih sistemov z GP
modelom. Na zacetku smo predstavili identifikacijo nelinearnih dinamicnih
sistemov in metode, ki se zanjo najveckrat uporabljajo skupaj z nekaterimi
problemi, ki se ob tem pojavljajo.

Nato smo pokazali, kako je GP model mogoce uporabiti za opis dinamic¢nih
sistemov in predstavili postopek identifikacije nelinearnih dinami¢nih sistemov.
Tiste faze postopka identifikacije, v katerih se postopek bolj spremeni zaradi
uporabe GP modela, smo si ogledali natancneje: postavitev, simulacija in
vrednotenje GP modela. Dali smo napotke za izbiro kovariancne funkcije in
regresorjev. GP modela, ogledali smo si, kaksne moznosti imamo pri simulaciji
GP modela in kako v simulaciji GP modela propagiramo varianco skozi dinami¢ni
model, ter predstavili moznosti, ki se ponujajo pri vrednotenju GP modela zaradi
dodatne informacije, ki jo nosi zaupanje v napoved izhoda sistema. Napotke smo
orisali z dvema primeroma, pri ¢cemer je v prvem ve¢ poudarka na postopku
identifikacije, v drugem pa na vrednotenju.

V cetrtem poglavju je predstavljeno (eksplicitno) vkljucevanje razlicnih vrst
predznanja v GP model. Tega lahko vklju¢ujemo na dva nacina: s spreminjanjem
kovarianc¢ne funkcije oz. kovarianéne matrike in s spreminjanjem vhodnih
podatkov modela. Predstavili smo vkljucevanje linearnih lokalnih modelov,
staticne karakteristike, znanja o histerezi in znanja o dinamiki Suma na izhodu
identificiranega sistema. Tu smo si ogledali tudi, kako dolo¢imo model z linearno
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strukturo s spremenljivimi parametri, pri ¢emer za napovedovanje teh parametrov
uporabljamo GP modele, ¢e predpostavimo strukturo identificiranega procesa.
Vse predstavljene moznosti za vkljucevanje so ilustrirane s preprostimi primeri.

V petem poglavju smo dali napotke za prakticno uporabo GP modela in
prikazali uporabo GP modela za resevanje problemov iz prakse modeliranja.
Najprej je prikazana uporaba GP modela za glajenje podatkov na rezultatih
identifikacije frekvencne karakteristike realnega procesa. Sledi identifikacija
bioloske cistilne naprave za napovedovanje odziva, pri ¢emer smo si podrobno
ogledali postopek identifikacije dinami¢nih sistemov z GP modelom, poudarek
smo namenili njegovemu vrednotenju. Na primeru identifikacije procesa priprave
plina in sistema dveh posod smo si ogledali, kako uporabimo znanje o strukturi
identificiranega procesa za tvorjenje GP modela z vnaprej dolo¢eno strukturo.
Pridobljena modela smo nato uporabili Se za vodenje obeh procesov. Sledi
predstavitev uporabe GP modela z vklju¢enimi lokalnimi modeli za zaznavanje
napak na senzorjih izhoda, ki je prav tako predstavljena na sistemu dveh posod.
Na koncu smo strnili napotke za prakticno uporabo GP modela.

V zakljucku smo povzeli poglavitne rezultate disertacije, Se enkrat opisali
najpomembnejse prispevke in dali nekaj napotkov za nadaljnje delo.

Glavni prispevki disertacije

Prvi izmed glavnih prispevkov disertacije je predlaganje metodologije
eksperimentalnega modeliranja dinamic¢nih sistemov z modeli na osnovi
Gaussovih procesov, ki doslej v tej celoviti obliki Se ni bila narejena. Postopek
identifikacije je skupaj s svojimi prednostmi in slabostmi predstavljen v tretjem
poglavju, najvecji doprinos pa poleg predlaganega okvira identifikacije predstavlja
opis vrednotenja modela, pri ¢emer lahko koristno uporabimo varianco napovedi
GP modela. Ta del disertacije izhaja iz dela, objavljenega v:

e [10] K. Azman, J. Kocijan, Gaussian process model validation: biotechno-
logical case studies, I. Troch, F. Breitenecker, uredniki, Proceedings of
the 5th Vienna Symposium on Mathematical Modelling — MathMod, Dunayj,
2006.

e [12] K. AZman, J. Kocijan, Application of Gaussian processes for black-box
modelling of biosystems, [SA Transactions, Vol. 46, No. 4, str. 443-457,
oktober 2007.

Drugi vecji prispevek razsirja moznosti vklju¢evanja predznanja v GP model in
je predstavljen v cetrtem poglavju. Poleg Ze znanega in povzetega vkljucevanja



lokalnih modelov in staticne karakteristike, je predstavljeno Se vkljucevanje
predznanja o histerezi in znanja o Sumnem procesu na izhodu modela, predhodno
predstavljeno v:

e [8] K. AZman, J. Kocijan, Identifikacija dinami¢nega sistema s histerezo z
modelom na osnovi Gaussovih procesov, B. Zajc, A. Trost, uredniki, Zbornik
Stirinagjste elektrotehniske in racunalniske konference ERK, Volume A; str.
253-256, Portoroz, 2005.

e [5] K. AZman, Incorporating prior knowledge into Gaussian process model,
Proceedings of 6th International PhD Workshop on Systems and Control —
A Young Generation Viewpoint, Volume A, str. 253-256, Izola, 2005.

e [11] K. Azman, J. Kocijan, Identifikacija dinami¢nega sistema z znanim
modelom Suma z modelom na osnovi Gaussovih procesov, B. Zajc, A. Trost,
uredniki, Zbornik petnajste elektrotehniske in racunalniske konference ERK,
Volume A, str. 289-292, Portoroz, 2006.

Prav tako je v tem poglavju predlagana metoda modeliranja nelinearnih
dinamic¢nih sistemov z modeli na osnovi Gaussovih procesov z vnaprej doloc¢eno
linearno strukturo, ki je predstavljena v:

e [9] K. AZman, J. Kocijan, An application of Gaussian process models for
control design, UKACC' International Control Conference, str. 1092-1123,
Glasgow, 2006.

V tretjem in cetrtem poglavju predstavljeni postopki so preizkuseni na prakti¢nih
primerih, rezultati preizkusov so opisani v petem poglavju. 7 identifikacijo
bioloske cistilne naprave za napovedovanje odziva je prikazana metodologija
identifikacije dinamicnih sistemov z modeli na osnovi Gaussovih procesov s
poudarkom na vrednotenju [10,12]. Nato je za identifikacijo dveh naprav z
namenom vodenja uporabljen predlagan postopek modeliranja z modelom na
osnovi Gaussovih procesov z vnaprej doloceno strukturo [9]. Prav tako je
na realnem primeru prikazana uporaba modela na osnovi Gaussovih procesov
z vkljucenimi lokalnimi modeli za zaznavanje napak, kjer je glavni doprinos
uporaba podatkov, dobljenih z meritvami na realni napravi, uporaba modela na
osnovi Gaussovih procesov z vklju¢enimi lokalnimi modeli in uporaba numeri¢ne
propagacije variance za bolj to¢no oceno mere zaupanja v napovedi modela.



Uvod




Poglavje 2

Model na osnovi Gaussovih procesov

V tem poglavju je predstavljen model na osnovi Gaussovih procesov ali krajse
GP model. V prvem delu so predstavljeni osnovni pojmi: kako deluje, kako
ga ucimo, kako ga uporabljamo za napovedovanje in kako lahko interpretiramo
rezultate. Na koncu poglavja je na enostavnem primeru predstavljena uporaba
GP modela za resevanje staticnega regresijskega problema.

2.1 Osnovni pojmi in delovanje

Gaussovi procesi in model na njihovi osnovi

GP model se sicer uporablja tako za regresijo kot za klasifikacijo, vendar se bomo
v disertaciji omejili na njegovo uporabo v regresijskih problemih. Znacilnosti
modeliranja z modelom na osnovi Gaussovih procesov so opisane npr. v [26, 66,
120], podrobnejso razlago pa najdemo v [91].

Model na osnovi Gaussovih procesov je neparametricni, verjetnostni model [91]
za opis sistemov. Namesto za modeliranje obicajne omejitve na neki razred
(parametriziranih) funkcij s tem pristopom a priori dopus¢amo opis neznanega
sistema z neskonéno mnozico razlicnih funkcij. Pri tem dopuscamo vecjo
verjetnost funkcij, za katere menimo, da se pri opisu sistema verjetneje pojavljajo,
npr. gladke, stacionarne, periodicne.

Gaussovi procesi so nakljuéni procesi. Nakljuéni proces je posplositev nakljuéne
spremenljivke na neki od neodvisnih spremenljivk odvisen prostor. Ce je vrednost
nakljuéne spremenljivke v vsaki tocki tega prostora porazdeljena po Gaussovi
(normalni) porazdelitvi, takemu procesu pravimo Gaussov proces (GP) [65].
Povedano drugace: nakljucni proces je Gaussov proces, ¢e je za vsak vektor
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neodvisnih spremenljivk x vrednost funkcije f(x) porazdeljena po Gaussovi
(normalni) porazdelitvi.

Vhod v GP model so posamezne vrednosti neodvisnih spremenljivk, zbrane v
vhodnem vektorju x, medtem ko je izhod iz GP modela verjetnostna porazdelitev
izhodne vrednosti f(x) pri danem vhodnem vektorju.

Za poljubni nabor N vhodnih vektorjev x;, ¢« = 1,..., N, je GP dolocen z
vektorjem srednjih vrednosti m = [m;(x;) ... my(x,)]? in kovarianéno matriko
K,

K ... Ky
K=| : - (2.1)
Ky ... Kyn
kjer:
m;(x;) = E[f(x;)] (2.2)

in so elementi kovarianéne matrike K;
funkcijo C(x;,%;), doloceni kot:

cov (f(xi), f(x7)) = E[(f(xi) = m(x)) (f(x)) —m(x;))], (2.3)

kjer je Elz] = [7°_ap(x)dr matematiéno upanje (povprecna vrednost) nakljucne
spremenljivke z z verjetnostno porazdelitvijo p(z) (Dodatek A.4).

j, obicajno dobljeni z neko kovariancno

Ce je porazdelitev neke mnozice spremenljivk Gaussova, je Gaussova tudi
porazdelitev katerekoli podmnozice elementov te mnozice, kar imenujemo zahteva
po konsistenci (angl. consistency requirement). To pomembno lastnost za
delovanje GP modela vedno dosezemo, ¢e so elementi kovarianéne matrike K
GP-ja dobljeni s kovarianéno funkcijo [91].

Kovarianc¢na funkcija

Vrednost kovarianéne funkcije C'(x;,x;) izraza medsebojno odvisnost vrednosti
izhodov f(x;) in f(x;) na podlagi vrednosti vhodnih vektorjev x; in x;.
Kovariancna funkcija je lahko razliénih oblik, potrebno je le, da za poljubni nabor
N vhodnih vektorjev x;, ¢ = 1,..., N, tvori ne-negativno definitno kovariancno
matriko K. Kovariancne funkcije so lahko stacionarne, nestacionarne, periodi¢ne
itd., podrobneje bomo o njih govorili v podpoglavju 3.4.1. Za zdaj naj povemo, da
kovarian¢ne funkcije, ki dolo¢a obliko neznane funkcije f(x), navadno ne poznamo

vnaprej, lahko pa iz znanja o splosnih lastnostih funkcije f(x) sklepamo na njeno
obliko.

Najvec, zlasti kadar o lastnostih funkcije f(x) ne vemo dovolj, se uporablja
Gaussova kovariancna funkcija, ki izraza dve pogosti lastnosti procesov:
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e gladkost, ki pove, da se bo izhod procesa z majhno spremembo vhoda
razmeroma malo spremenil (medsebojna odvisnost dveh vrednosti izhodov
je vecja, ¢e ustrezni vrednosti vhodov lezita blizu skupaj), in

e stacionarnost, pri kateri je kovarianca med dvema vhodnima vektorjema
odvisna samo od njune medsebojne razdalje in ne tudi od njune absolutne
lege v prostoru.

Pri njej je kovarianca med dvema izhodoma y; = f(x;) in y; = f(x;):

D
Ky = Clxx) = vesp | - 3 3 wala! — a2 2.4)
d=1

D je dimenzija vhodnega prostora in doloca dolzino vhodnega vektorja x.
Parametri v in wy, d = 1,..., D, so poljubno dolocljivi parametri kovarian¢ne
funkcije. Imenujemo jih hiperparametrit [79,91]; s tem poudarimo, da so to
parametri sicer neparametri¢nega modela?, ki dolocajo obliko neznane funkcije
f(x). Parameter v govori o varianci izhoda, parametri wy; pa odrazajo
pomembnost posamezne komponente vhodnega vektorja; vecji je parameter wy,
vplivnejsa je sprememba komponente vektorje 2% na vrednost izhoda. Da dana
kovarian¢na funkcija tvori pozitivno definitno kovarianéno matriko, morajo biti
vsi parametri Gaussove kovariancne funkcije vecji od nic.

Modeliranje

Najlaze predstavimo delovanje GP modela na primeru. Vzemimo, da bi radi
opisali neki sistem:

y=[f(x)+e, (2.5)

kjer je € beli Gaussov sum z varianco vy, € ~ N (0,v9). Na podlagi N-tih vhodno-
izhodnih vzorcev, t.j. parov vodoravnih vektorjev x; in skalarjev y;, zbranih v
mnozici D = Xy,

Neal [79] je pokazal, da je vnaprejinja nevronska mreza z enim skritim nivojem z neskonénim
Stevilom nevronov in pri dolocenih porazdelitvah parametrov nevronske mreze enaka GP
modelu. Hiperparametri doloc¢ajo distribucijo vrednosti (sicer neskonénega Stevila) parametrov
te nevronske mreze.

2Model je neparametricen, saj, kot bomo videli, za napovedovanje poleg hiperparametrov in
kovarianéne funkcije potrebujemo e informacijo o obnasanju sistema v obliki vhodno/izhodnih
podatkov, uporabljenih pri modeliranju.
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zelimo dolociti neznano vrednost izhoda y* pri vrednostih vhodnega vektorja x*.
V nadaljevanju v kontekstu GP modela N x D matriko X in N x 1 vektor y
oznacimo kot ucéno mnozico, saj jih uporabljamo za uéenje (angl. training) GP
modela. Posamezni vhodno/izhodni par (x;,y;) iz te mnozice imenujemo tudi
ucni vektor oz. ucna tocka. Par (x*,y*) oznac¢imo kot preizkusno oz. testno
mnozico ali tudi kot testni vhod/izhod.

Uc¢ni izhodi y;, ¢ = 1,..., N, predstavljajo vrednosti naklju¢nih spremenljivk,
izhajajocih iz Gaussovega procesa. Predpostavimo, da je izhod sistema gladek in
da je sistem stacionaren ter za tvorjenje kovariancne matrike K med posameznimi
izhodi y;, i=1,. .. ,N, uporabimo Gaussovo kovarianéno funkcijo (2.4) z na zacetku
neznanimi parametri.

Dobimo: y ~ N(0,Ky) z elementi kovariancna matrike Ky, = Xij + vodij. Xi;
so elementi kovarianéne matrike, dobljeni s kovarianéno funkcijo (2.4), vod;; pa
opisuje vpliv Suma na izhodu procesa, kjer je d;; Kroneckerjev operator (6;; = 1,
i=7; 0;;=0, 1# 7). Ker smo predpostavili beli sum, so njegove vrednosti
korelirane le same s seboj.

7 uporabo podatkov D = Xy, ki jih imamo na voljo, bi radi dolo¢ili neznano
funkcijo f(x) iz enacbe (2.5). Funkcijo modeliramo z uporabo Bayesovega
pristopa [66]:

~ plylf(x),X) p(f(x))

Prvi izraz v §tevcu enacbe (2.6) p(y|f(x), X) predstavlja verjetnost uénih izhodov
glede na funkcijo f(x) (in u¢ne vhode X) in je v regresijskih problemih navadno
predpostavljeno Gaussova [66]. Drugi izraz v Steveu predstavlja a priori verjetnost
posameznih funkcij, ki sestavljajo model. Ideja modela na osnovi Gaussovih
procesov je, da funkcije f(x) ne parametriziramo, ampak dolo¢imo a priori
verjetnosti direktno v funkcijskem prostoru [66]. Preprost primer take a priori
verjetnosti je Gaussov proces.

(2.6)

Ker je neznani izhod y* udejanjenje istega procesa kot ucni izhodi y, lahko
zapisemo [26]: yni1 = yy ~ N(0,Ky1). Skupno kovarianéno matriko Ky 4
vektorja yny 1 lahko razdelimo:

K k(x*)
Ky = . (2.7)

k()] [k

Matrika K je kovarianéna matrika uénih podatkov, k(x*) je vektor kovarianc med
ucnimi izhodi in testnim izhodom, k(x*) pa avtokovarianca testnega izhoda.
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Verjetnostno porazdelitev p(y*|x*,y, X) vrednosti izhoda y* lahko razdelimo na
dva dela; na del, ki doloca verjetnost u¢nih izhodov glede na u¢ne vhode (angl.
marginal part), p(y|X) ~ N(0,K), in na pogojni del (angl. conditional part),
ki glede na prvi del in vhod x* napoveduje verjetnostno porazdelitev izhoda y*.
Formalno zapisano je izrac¢un porazdelitve izhodne verjetnosti odziva y* [26,65]:

Py Ix, ¥, X) = / Py 1x*,0,y, X)p(©ly, X)d6. (2.8)

Obicajno je ta integral analiticno neizracunljiv, imamo pa na voljo dve alternativi
[65]. Prva, pogotejsa metoda je aproksimacija integrala z uporabo najbolj
verjetnih vrednosti neznanih hiperparametrov Oyp:

p<y*‘X*JY7X> %p(y*|X*7eMP7y7X)~ (29)

Uporabimo tiste vrednosti hiperparametrov ©yp, pri katerih je verjetnost uénih
izhodov y glede na vrednosti uénih vhodov X in kovarianéno funkcijo C(.,.)
najvecja. Pritej metodi predpostavljamo, da ima porazdelitev izhodne verjetnosti
glede na hiperparametre © oster vrh okoli vrednosti ©yp relativno glede na
spremenljivost porazdelitve p(y*|x*,0,y, X) [26], slika 2.1.

— ggg‘&}% y; X)

p(Bly,X), p(y*x*,0,y,X)

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
:
|
S) O\ip

Slika 2.1: Pri uporabi najbolj verjetnih parametrov ©yp predpostavljamo,
da ima porazdelitev p(B|y,X) relativno oster vrh glede na porazdelitev

p(y*|x*,0,y,X).

Najbolj verjetne vrednosti hiperparametrov ©yp dobimo z metodo najveécje
podobnosti (angl. mazimum likelihood method, ML). Da se izognemo optimizaciji
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z omejitvami, za optimizacijo uporabimo logaritem porazdelitve uénih podatkov
(angl. log-marginal likelihood):

L(©) =log(p(y|X,0)) = —% log(|K][) — %yTKly - glog(%), (2.10)

kjer je © = [w; ... wp v vy]T vektor parametrov in K kovarianéna matrika uénih
podatkov D. Ce je optimizacija izvedena z metodo konjugiranih gradientov
(ali katero drugo gradientno metodo), je potreben Se izracun odvodov po vseh
hiperparametrih:

9L(6) = —ltrace (K‘l GK) + 1yTK_la—KK_ly. (2.11)

00, 2 00; 2 00,

Ob vsakem koraku optimizacije je potrebno izracunati inverz kovarianéne matrike
K1, kar je racunsko zahtevno za velike N.

Druga alternativa za aproksimacijo integrala (2.8) je numericna integracija
nad celotno porazdelitvijo hiperparametrov (MCMC metode [65]), dobljeno
z optimizacijo verjetnosti ucénih podatkov (2.10) [26]. Pri tem integracijo
preko porazdelitve vektorja hiperparametrov p(©|y,X) aproksimiramo s S
vzorci porazdelitve © in integral (2.8) aproksimiramo s povprecno vrednostjo
porazdelitev pri posameznih vzorcenih vrednostih hiperparametrov ©,:

s
1
IxMy, X) &~ = *Ix*, 04, y, X). 2.12
Py X"y, X) S;p(y! v, X) (2.12)
Daljsi opis numeri¢ne aproksimacije integrala (2.8) z numeri¢nimi metodami,
problemov tega pristopa in njihovih resitev je v [26] in tamkajsnjih referencah.

Obstaja Se ena moznost za izbiro hiperparametrov modela, tj. navzkrizno
vrednotenje (angl. cross-validation) [91]. Vrednosti hiperparametrov is¢emo kot
obicajno, le da uéne podatke razdelimo na k delov. Za ucenje uporabimo k — 1
delov, za vrednotenje pa tistega, ki ostane. Postopek ponovimo k-krat, vsakic
z drugimi podatki za vrednotenje. Ekstremni primer je navzkrizno-vrednotenje
z izpuscanjem enega podatka (angl. leave-one-out cross-validation, LOO cross-
validation). Najvecji problem tega postopka je rac¢unska zahtevnost, saj moramo
nauciti £ modelov.

Napovedovanje

Skupna porazdelitev p(ynyi1) je Gaussova; torej je Gaussova tudi pogojna
_ plyn+1)

porazdelitev p(y*|x*,y, X) = o)
izhod sistema (2.5) dobimo Gaussovo porazdelitev:

Py X", X, y) = N (pu(x"), o (x7)) (2.13)

Po poenostavitvi [65,120] kot napovedan
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s srednjo vrednostjo p(x*) in varianco o?(x*):

W) = K(x)TK ly (214
o*(x*) = k(x*) — k(x*)TK 'k(x"), (2.15)

kjer je k(x*) = [C(x1,%x") ... C(xn,x")] ze omenjeni N x 1 kovarianéni vektor med
testnim izhodom in uénimi izhodi ter k(x*) = C'(x*, x*) avtokovarianca testnega
izhoda.

Interpretacija
GP model je torej sestavljen iz dveh delov:

e iz parov vhodno/izhodnih uénih podatkov (tock) D, ki predstavljajo
obnasanje neznanega sistema, in

e kovariancne funkcije C/(.,.) z znanimi oz. optimiranimi hiperparametri ©,
ki pove, v kakSnem medsebojnem razmerju so podatki D.

Ker GP model potrebuje informacijo o neznani funkciji v obliki u¢nih vhodov
in izhodov tudi po ucenju, je model neparametricen. Hiperparametri namrec
prek kovarian¢ne funkcije samo povedo, kako se ucna informacija uporabi za
napovedovanje, ni pa v njih spravljena informacija o opisovani funkciji/sistemu
kot v parametrih parametri¢nega modela.

Na vektor k(x*)?"K™! v izrazu za srednjo vrednost napovedanega izhoda (2.14)
lahko gledamo kot na vektor utezi, ki dolo¢a utezitev posameznih uénih izhodov
y; v y glede na s hiperparametri wy utezeno evklidsko razdaljo® med uénimi
in testnim vhodnim vektorjem v vhodnem prostoru. Ta linearna kombinacija
uénih izhodov (angl. linear predictor) se lahko razume kot glajenje v GP
modelu vsebovane informacije o neznanem sistemu (uéni podatki). Se drugace si
lahko srednjo vrednost napovedi u(x*) predstavljamo kot linearno kombinacijo
n jedrnih (angl.  kernel) funkcij, usrediséenih v uénih tockah: pu(x*) =
SV C(x*,x;) [91]. Izhod iz sistema je eden izmed vzorcev iz dobljene
normalne porazdelitve (2.13).

Majhna varianca o?(x*) napovedane porazdelitve izhoda pomeni vecje zaupanje
v napoved in narobe. Ce si ogledamo izraz za varianco, vidimo, da je sestavljen
iz dveh delov [91]. Od prvega dela k(x*), ki predstavlja a priori varianco GP,
je odstet izraz k(x*)"K~'k(x*). Ta zmanjsa a priori varianco GP modela pri
x* zaradi uénih podatkov in se veca z vecjo kovarianco med ucnimi in testnim

3tudi Mahalanobisova razdalja [84,86].
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vhodom. Preprosteje:  “blizje” je testni vhod ze znanim (uénim) vhodom v
vhodnem prostoru, vecje je zaupanje GP modela v tocnost napovedi. Prav
varianca, odvisna tudi od lege testnega vhoda glede na ucne, je ena izmed glavnih
prednosti GP modela pred drugimi modeli.

Delovanje GP modela si lahko predstavljamo tudi takole: denimo, da imamo
naucen GP model z dimenzijo vhodnega prostora D. Ué¢ne tocke, ki sestavljajo ta
model, si lahko predstavljamo kot tocke [x;,y;] v D+ 1 dimenzionalnem prostoru.
Te tocke sestavljajo ogrodje, prek (oz. bolj natancno blizu, saj napoved GP
modela pri u¢nem vhodu x; navadno ni povsem enaka vrednosti ucnega izhoda
y;) katerega so kot hiperpovrsina “napete” srednje vrednosti napovedi GP modela
za vse mozne testne vhode x*, odgovarjajoce napovedi varianc oz. standardnih
deviacij pa predstavljajo bolj ali manj majhen odmik od te hiperpovrsine.

2.2 Primer uporabe GP modela na staticnem
regresijskem problemu

Tlustrirajmo uporabo GP modela na primeru. Zelimo identificirati nelinearno
funkcijo y = f(x), odvisno od neodvisne spremenljivke x:

flz) =2+ ¢ (2.16)

na intervalu x € [—1.5,2]. Varianca belega Gaussovega Suma e na izhodu
je 02 =0.01. Nelinearna funkcija je predstavljena z devetimi neenakomerno
porazdeljenimi ucénimi pari (tockami), generiranimi s funkcijo f(z), ki
predstavljajo vhodno/izhodno relacijo z/y. Funkcija y = f(z) in ucne tocke
so prikazane na sliki 2.2.

Za opis funkcije izberemo Gaussovo kovarianéno funkcijo (2.4), dodamo ji del, ki
modelira beli Sum. Zaradi samo enega vhoda se kovariancna funkcija poenostavi
vi C(w,x;) = vexp|—Sw(z; —2;)?] + vod;;. Z uenjem hiperparametrov
po metodi najvecje podobnosti, postopku, opisanem na str. 13, doloc¢imo tri
hiperparametre: v = 26.4, w = 0.96 ter vy = 0.013.

Rezultati identifikacije so prikazani na sliki 2.3. Lahko opazimo, da model dobro
aproksimira neznano funkcijo y = f(x) na podro¢jih —0.3 < z < 0.2in 1.4 <
xr < 1.7, ki so opisana z u¢nimi tockami. Prav tako model dobro napoveduje
na podrocju 0.2 < z < 1.4, ki lezi med obema podrocjema. Ceprav je napoved
dobra, model na tem podrocju prek relativno povecane variance napovedi izhoda
izkazuje vecjo negotovost v svojo napoved. Na obmocjih, kjer funkcija f(z) ni ve¢
opisana z u¢nimi podatki in mora GP model za napovedovanje ekstrapolirati, se
napaka napovedi hitro veca, a se hkrati z njo veca tudi napovedana varianca GP
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Funkcija, ki jo zelimo identificirati
8 T T T T T
y=f(x)
® ucne tocke

-1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 15 2

Slika 2.2: Nelinearna funkcija in uéne tocke za u¢enje GP modela

modela, kar je Se posebej izrazito na podrocju x < —0.3. Zaradi manjsega Suma
je manj opazno, kako GP model posumljene ucne vzorce z linearno kombinacijo
zgladi za napovedovanje izhoda.
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Nelinearna funkcija in GP model
10 T T T T T

-2 ’ ® ucne tocke |
’
¢ U220
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X
Napaka in dvakratna standardna deviacija napovedi
6 20 |
le|
4 i
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Slika 2.3: Primerjava nelinearne funkcije in opisa z GP modelom



Poglavje 3

Identifikacija dinamic¢nih sistemov z GP
modelom

V tretjem poglavju je najprej predstavljena identifikacija nelinearnih dinamiénih
sistemov in nato problemi, ki se pojavljajo pri njenem opisovanju z nekaterimi
bolj pogostimi metodami. Potem so predstavljeni razlogi, zaradi katerih bi
bilo smiselno za opis nelinearnih dinamicnih sistemov uporabiti GP model,
predstavljen pa je tudi nacin, kako GP model uporabiti za opis dinamicnega
sistema.  Sledi predstavitev postopka identifikacije nelinearnih dinamiénih
sistemov z GP modelom in podrobnejsa predstavitev tistih faz identifikacijskega
postopka, v katerih se identifikacija z GP modeli bolj lo¢i od identifikacije z
drugimi vrstami modelov: postavitev, simulacija in vrednotenje GP modela.
Poglavje je zakljuceno z dvema primeroma identifikacije nelinearnih dinami¢nih
sistemov z GP modelom, pri ¢emer je poudarek prvega primera na celotnem
postopku identifikacije, medtem ko je poudarek drugega na vrednotenju identifi-
ciranega GP modela.

3.1 Uvod v identifikacijo nelinearnih dinamiénih sistemov

O modeliranju dinamicnih sistemov smo na splosno pisali ze v uvodu disertacije.
V tem poglavju nas bo zanimalo modeliranje dinamicnih sistemov, o katerih
nimamo predznanja ali ga je zelo malo, torej bomo govorili o identifikaciji z
modelom ¢rne skatle. O vkljucevanju predznanja v GP model, ki GP model
spremeni iz “¢rne” v “sivo skatlo”, bomo govorili v ¢etrtem poglavju.

Kljub temu da so sistemi, ki jih Zelimo identificirati, navadno bolj ali manj
nelinearni, lahko velikokrat s predpostavko o linearnosti sistema dovolj dobro
identificiramo sistem, ¢e le nelinearnost modeliranega sistema ni prevec izrazita.
Identifikacija linearnih dinami¢nih sistemov [64,69] je uveljavljena, ze dolgo znana

19
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in razmeroma enostavna. Ce pa je nelinearnost identificiranega sistema prevelika,
metode za identifikacijo linearnih sistemov navadno niso dovolj in moramo
se zateCci k metodam, s katerimi dobimo modele, zmozne opisa nelinearnih
dinamicnih sistemov.

3.1.1 Pristopi k identifikaciji nelinearnih dinamiénih sistemov

Kljub temu da s predpostavko o nelinearnosti dinamicnega sistema omejimo
krog potencialno uporabnih metod, je za njegovo identifikacijo na voljo Se
vedno razmeroma veliko pristopov. Mednje spadajo umetne nevronske mreze
(angl. artificial neural networks, ANN) [23], modeli na osnovi mehke logike
(angl. fuzzy models, tudi mehki modeli) [106], mreze lokalnih modelov (angl.
local model networks, LMN) [74], metoda podpornih vektorjev (angl. support
vector machines, SVM) [103], metoda relevantnih vektorjev (angl. relevance
vector machines, RVM) [87], valcki (angl. wavelets) [104] itd. Primerjava
razlicnih modelov ¢rne skatle s poudarkom na strukturi modelov, moznih naborih
regresorjev, vrstah preslikav itd. je predstavljena v [97], v spremljevalnem clanku
[39] pa so navedene potrebne matemati¢ne osnove. Pregled izbranih metod za
modeliranje nelinearnih sistemov z modeli ¢rne skatle je zbran npr. v [104],
napotki za pomo¢ pri dolocanju strukture nelinearnega modela pa npr. v [85].
Metodam SVM, RVM, valckom in tudi drugim (tu neomenjenim) metodam v
disertaciji ne bomo namenjali pozornosti.

Najbolj mnozi¢no se za identifikacijo nelinearnih dinamicnih sistemov uporabljajo
umetne nevronske mreze in mehki modeli. Poznamo ve¢ vrst umetnih nevronskih
mrez, npr. ANN z radialnimi baznimi funkcijami (RBF nevronske mreze, angl.
Radial Basis Functions ANN) [86], vnaprejsnje (angl. feed-forward) ANN [86]
itd. Poznamo tudi dva tipa mehkih modelov: Mamdani mehki model [67] in
Takagi-Sugeno mehki model [106]. Prvi je po nekaterih lastnostih bolj podoben
ANN, drugi pa mrezi lokalnih modelov (LMN). Med posameznimi tipi modelov
se odlocamo glede na problem, ki ga zelimo resiti.

Predstavitev uporabnosti ANN in mehkih modelov za identifikacijo in vodenje,
Narendra in Parthasarathy [78] za ANN in Mamdani ter Tukagi in Sugeno [67,106]
za mehke modele, je spodbudila razvoj teorije obeh podrocij [123,124], ta pa je
razsirjala uporabo obeh modelov v praksi. Tako sta danes obe vrsti modelov
uporabljeni v Sirokem spektru prakticnih aplikacij, ki sega od procesne industrije
[3,60], do uporabe v meteorologiji [24,31], ekonomiji [122], medicini [20] itd.

Obema metodama in omenjenim valckom je skupen nacin opisa nelinearnega
dinamicnega sistema. Metode namre¢ ponavadi uporabljajo veliko stevilo baznih
funkcij, ki zmorejo, zdruzene v mrezo dolocene strukture, opisati poljubno
nelinearnost. Po dolocitvi strukture, ki ni enostavno opravilo, se v postopku
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identifikacije modelu dolo¢ijo parametri vseh manjsih sestavnih delov (baznih
funkcij). Zakaj pride do problemov in zakaj razvijati alternativne metode, ¢e so
te strukture zmozne opisati poljubno nelinearnost?

3.1.2 Problemi identifikacije nelinearnih dinamic¢nih sistemov

Problemi identifikacije dinami¢nih sistemov izhajajo iz dinamike sistemov, ki
jih opisujemo, nelinearnosti sistema pa te probleme Se povecajo in poudarijo.
Zaradi nelinearnosti se namre¢ proces na razlicnih podrocjih delovanja obnasa
razli¢no in pojavi se potreba po bolj kompleksnih modelih. Ce poznamo strukturo
opisovanega sistema je problem nekoliko lazji, saj je potrebno iz podatkov samo
doloéiti parametre neke ze znane strukture modela. Ce strukture sistema ne
poznamo, se moramo zateci k uporabi metod modeliranja z modeli ¢rne skatle, ki
nas zanimajo v tem poglavju. Omejili smo se na dva tipi¢na predstavnika metod
za identifikacijo nelinearnih dinamicnih sistemov: na umetne nevronske mreze in
na mrezo lokalnih modelov. Ker mreza lokalnih modelov po nekaterih lastnostih
prekasa ANN in ker z njo sistem predstavimo podobno kot z izpeljankama GP
modela, predstavljenima v cetrtem poglavju, ji bomo namenili ve¢ pozornosti.

Umetne nevronske mreze

Kljub mnozi¢ni uporabi ANN imajo te poleg problema z dolo¢evanjem primerne
strukture Se dva vecja problema [37]:

e netransparentnost (angl. the lack of transparency), struktura nevronske
mreze ne odraza strukture neznanega sistema, in

e ‘“prekletstvo dimenzije” (angl. the curse of dimensionality) [75], ki se izraza
na dva sorodna nacina. 7 naraScanjem dimenzije vhodnega prostora se
namrec povecujeta:

— potreba po podatkih, ki eksponentno narasca z dimenzijo in
— stevilo gradnikov (nevronov) ANN,

kar ima za posledico vec¢jo rac¢unsko zahtevnost in povecanje moznosti, da
se optimizacija konca v lokalnem minimumu.

Ena moznost za zmanjSanje problema prekletstva dimenzije je regularizacija
parametrov [15], ki v postopku optimizacije parametrov modela “kaznuje”
prevelike vrednosti parametrov, s ¢imer se zmanjSa prenaucenost in poveca
gladkost opisovane funkcije.
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Mreza lokalnih modelov

Druga moznost za zmanjSanje prekletstva dimenzije, ki hkrati poveca
transparentnost modela, je uporaba mreze lokalnih modelov (LMN) [32, 74].
S tem vedno bolj popularnim pristopom sistem namesto z enovitim globalnim
modelom opiSemo z mnozico oz. mrezo lokalnih modelov, ki opisujejo neznan
sistem vsak na svojem (ozjem) podrocju delovanja (slika 3.1). Globalni opis
sistema dobimo z zlivanjem lokalnih modelov glede ne trenutno stanje sistema,
ki je opisano z razvrstilnimi spremenljivkami (angl. scheduling variables). Te
so argument uteznostnim funkcijam (angl. walidity functions, tudi blending
functions, membership functions), ki dolo¢ajo pomembnost posameznega modela
glede na stanje sistema. Navadno so razvrstilne spremenljivke podmnozica
regresorjev modelal.

y(k+1)

u(k)

Delovno
podrogje

Delovna

tocka

Slika 3.1: Modeliranje nelinearnega dinamicnega sistema z mrezo lokalnih
modelov [32]. Razbijanje delovnega podro¢ja na podpodrocja (levo) in prispevek
posameznega lokalnega modela (desno). Sliki sta vzeti iz [32] z dovoljenjem
avtorja.

Ceprav se predlagani pristop obnese bolje, kot se npr. ANN, ge vedno prihaja do
tezav pri opisu dinamicnih sistemov [35,37,75]:

1. Problem opisovanja dinamike sistema zunaj ravnoteznih podrocij [37,75]
izhaja iz “teznje” stabilnih dinami¢nih sistemov k ravnoteznim podrocjem.
Sistem je zato le malo ¢asa na obmocjih stran od ravnotezne krivulje in
za opis teh podroc¢ij imamo na voljo le malo podatkov. Ta problem je za
preprost model dinamike vozila [75] orisan na sliki 3.2. Vhod v sistem u

'Regresorji so stanja sistema in vhodi v sistem, ki dolo¢ajo njegov odziv. Primer regresorjev
v vhodno/izhodnem modelu so zakasnjene vrednosti vhodov in izhodov.
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predstavlja relativni premik pedala za plin, izhod v pa je hitrost vozila.
Vecina vzorcev vrednosti izhodnega signala lezi ob ravnotezni krivulji.

Vhodni signal u

0 100 200 ¢ Is] 300 400 500

1zhodni signal v [m/s]

. X . .
0 100 200 300 400 500
u t[s]

Slika 3.2: Problem opisovanja dinamike sistema v neravnoteznih podroc¢jih na
primeru preprostega modela dinamike vozila [75], kjer je u relativni polozaj pedala
za plin in v hitrost vozila. Na levi sliki so s pikami oznaceni vzorci meritev, s
polno ¢rto pa ravnotezna krivulja. Signala, iz katerih smo podatke vzoréili, sta
prikazana na desni sliki.

Ta problem ne bi bil tako velik, ¢e bi v praksi sisteme lahko poljubno
vzbujali in tako dobili opis sistema na celotnem delovnem obmocju, vendar
smo zaradi narave procesa in drugih omejitev pri nacrtovanju vzbujevalnega
signala navadno omejeni.

2. Drugi problem je optimizacija parametrov, ta doloc¢a izbrano dinamiko, ki
naj jo LMN opisuje. Na voljo imamo dva pristopa [32,75]:

e Prva moznost je optimizacija globalne dinamike neznanega sistema.
V tem primeru optimiramo vse parametre lokalnih modelov, ki
sestavljajo LMN, naenkrat, pri ¢emer uporabimo vse uc¢ne podatke,
ki jih imamo na voljo. Optimirani parametri med seboj niso neodvisni
in lokalni modeli tudi v tockah, v okolici katerih so bili identificirani,
ne predstavljajo natancne linearizacije identificiranega sistema [32].

e Druga moznost je optimizacija lokalne dinamike, pri kateri parametre
optimiramo za vsak lokalni model posebe;j. Ena moznost je
uporaba algoritma utezenih najmanjsih kvadratov, druga pa locena
identifikacija lokalnih modelov [64,69] na podatkih, ki opisujejo samo
ustrezno podrocje sistema [32].

Postopek optimizacije globalne dinamike daje navadno globalno boljsi opis
sistema, ker se prosti parametri lokalnih modelov neravnoteznih podrocij
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lahko prilagodijo tako, da povecajo veljavnost lokalnih modelov. Posledica
boljsega globalnega obnasanja je izguba informacije o lokalni dinamiki,
saj je parametri lokalnih modelov ne odrazajo veé. Ce nasprotno lokalne
modele optimiramo z drugim pristopom, ti predstavljajo lokalno dinamiko
in so s tem bolj transparentni ter bolj uporabni za analizo in nacrtovanje
vodenja, a so hkrati veljavni za manjse podrocje delovanja. Posledi¢no
lahko nekatera podrocja delovanja sistema ostanejo neopisana, kar pripelje
nazaj na problem opisovanja podro¢ij zunaj ravnotezne krivulje (prim. prvo
tocko).

Problemu neopisanosti nekaterih podrocij se lahko izognemo tudi z uporabo
manjsega vektorja razvrstilnih spremenljivk [37]. Ta pristop poveca doseg
veljavnosti lokalnih modelov, vendar se pojavi problem zlivanja lokalnih
modelov na podrocjih, oddaljenih od ravnotezne krivulje. Zlivanje lahko
postane negladko ali celo nezvezno [35], kar lahko privede do nestabilnosti
pri vodenju [35]. Na sliki 3.3 levo je prikazana povrsina, ki doloca
nelinearnost identificiranega sistema, desno je njen opis z LMN, pri ¢emer
je bil uporabljen zmanjsan vektor razvrstilnih spremenljivk. Vidne so
nezveznosti na mejah med podrocji, opisanimi s posameznimi lokalnimi
modeli, na podro¢jih, ki so bolj oddaljena od ravnotezne krivulje.
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Slika 3.3: Problem zlivanja LMN pri uporabi manjsega vektorja razvrséevalnih
spremenljivk [32], originalni sistem (levo) in LMN z zmanjSanim vektorjem
razvrstilnih spremenljivk (desno). S ¢rno ¢rto je oznacena ravnotezna krivulja, s
tockami pa sredisca lokalnih modelov. Sliki sta vzeti iz [32] z dovoljenjem avtorja.

4. Se en problem je, kako ustrezno razdeliti podrocje delovanja med lokalne

modele (angl. partitioning problem) oz. kako izbrati lego lokalnih modelov
in velikosti podrocij, ki naj jih lokalni modeli opisujejo. Za reSitev tega
problema se ponujata dve nasprotni metodi [32]. Metoda drobljenja
podrocja (angl.  foreword regression) predpostavlja preprosto zacetno
strukturo, ki nato raste glede na kompleksnost sistema. V vsakem koraku
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se strukturi dodajo lokalni modeli, ki opisujejo preslabo opisana podrocja,
dokler z opisom sistema nismo zadovoljni. Metoda zdruzevanja podpodrocij
(angl. backward regression) zatne z zelo kompleksno strukturo, ki pa se
zmanjsuje z zdruzevanjem tistih sosednjih lokalnih modelov, ki so si med
seboj dovolj podobni. Bolje je problem izbire strukture LMN opisan v [32]
in v tamkajsnjih referencah.

5. Zadnji problem, ki ga bomo samo omenili, je problem izbire reda lokalnih
modelov, iz katerih zZelimo sestaviti LMN, in je opisan s Takensovim
teoremom (Dodatek D). Ceprav bi vsakega od identificiranih lokalnih
modelov, ki opisujejo nelinearni sistem, lahko zapisali z minimalno izvedbo
(nacelno linearne sisteme d-tega reda lahko opiSemo z linearnim modelom d-
tega reda), je zaradi zlivanja posameznih identificiranih lokalnih modelov, s
katerimi dobimo globalni model, potrebno vse modele opisati v isti izvedbi,
ki pa je lahko neminimalna [56]. Dodatni pogoji, ki jih moramo pri tem
upostevati, so navedeni v [55].

Nekaterim nastetim problemom se lahko izognemo, ¢e za izvedbo LMN uporabimo
hitrostno linearizacijo (angl. welocity-based linearisation, VBL) [53,55], ki je
orodje, razvito za modele zveznih nelinearnih dinamicnih sistemov. Ideja tega
pristopa je, da namesto stanja oz. izhoda sistema opisujemo njune “odvode”, s
¢imer izni¢imo vpliv staticne komponente stanja sistema. Na ta nacin delamo
z linearnimi lokalnimi modeli in ne z afinimi lokalnimi modeli, ki povzrocajo
probleme pri opisovanju dinamike z LMN. Izvedba s hitrostno linearizacijo se
dobro obnese pri hitrih spremembah delovnega obmocja sistema, saj ta nacin
bolje opisuje dinami¢ni sistem zunaj ravnoteznega podrocja, zaradi ¢esar se bo
njena uporaba v praktiénih aplikacijah [51,54,57] verjetno povecala.

Glede na sistem, ki ga zelimo identificirati, so nasteti problemi bolj ali manj
izraziti. 7 uporabo razlicnih metod ali njihovih kombinacij se da te probleme
zmanjsSati. Da bi resili prav te konkretne probleme, ki smo jih nasteli, je bila za
identifikacijo nelinearnih dinamicnih sistemov predlagana uporaba GP modelov
[35,75].

3.2 Identifikacija dinamic¢nih sistemov z GP modelom

3.2.1 Lastnosti GP modela

GP model se od vecine nastetih modelov razlikuje po tem, da je neparametricen,
saj informacije o neznanem sistemu ne vsebuje samo v (hiper)parametrih
kovariancne funkcije, ampak je obnasanje sistema opisano tudi z uénimi podatki
D, ki jih model vsebuje.
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Strnjene dobre lastnosti GP modela, zaradi katerih bi ga bilo smiselno uporabiti
kot orodje za identifikacijo dinamicnih sistemov, so zbrane v naslednjih alinejah:

e Napoved je dana v obliki Gaussove porazdelitve, pri ¢emer na varianco lahko
gledamo kot na mero zaupanja v napoved ali kot na mero negotovosti. Ta je
odvisna od kvalitete in lege u¢nih podatkov v prostoru®. Kot bo pokazano,
jo lahko koristno uporabimo pri vrednotenju modela, napovedovanju,
zaznavanju napak itd.

e Stevilo hiperparametrov, ki jih moramo v postopku identifikacije optimirati,
je razmeroma majhno. Tako je pri uporabi Gaussove kovariancne funkcije
(2.4) in dimenziji vhodnega prostora D potrebno dolociti le D + 2
parametrov, medtem ko bi bilo stevilo parametrov primerljive ANN precej
vecje.

e Model je precej robusten, saj v primerjavi z drugimi modeli deluje
razmeroma dobro tudi z malo podatki za ucenje (npr. v neravnoteznem
podrocju [75]).

e Prekletstvo dimenzije je manj izrazeno, saj: (a) GP model rabi razmeroma
majhno stevilo uénih podatkov in (b) optimirati je potrebno samo vrednosti
relativno majhnega stevila hiperparametrov. Kljub temu da je problem
zmanjsan, je sistem z ve¢jim Stevilom regresorjev Se vedno potrebno
predstaviti s precej tockami, ki predstavljajo sistem s hiperpovrsino v D+ 1-
dimenzionalnem prostoru.

e Model deluje razmeroma dobro tudi, ko so podatki, ki opisujejo sistem,
relativno moc¢no posumljeni.

e Mozno je vkljucevanje razlicnih vrst predznanja, ki lahko izboljsa delovanje
modela, pohitri optimizacijo in napovedovanje modela ali poveca njegovo
transparentnost. Vklju¢evanje predznanja bo opisano v cetrtem poglavju.

e Model je enostaven za uporabo. Ne uporablja razvrstilnih spremenljivk,
prav tako ni potrebna delitev delovnega podro¢ja na podpodrocja v
primerjavi z npr. LMN.

Seveda ima GP model tudi nekaj omejitev:

e Je neparametricen in zato neuporaben, ¢e potrebujemo parametricnega
(npr. za nekatere postopke nacrtovanja vodenja).

’Dana “mera zaupanja’ v napovedan izhod ni izkljuéno domena GP modelov. Kako jo
dobiti za mehke modele je opisano npr. v [105], za ANN pa npr. v [59].
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e Navadno je manj pregleden, vendar transparentnost lahko povecamo z
vkljucevanjem predznanja.

e Uporaba modela je racunsko zahtevna v primeru velike ucne mnozice,
predvsem to velja v fazi optimizacije hiperparametrov, kar otezuje uporabo
GP modela npr. za adaptivno vodenje. Racunsko zahtevnost ucenja
lahko zmanjsamo na ve¢ nacinov. Ena od moznosti je zgoScevanje ucne
informacije v lokalni model, kar bomo prikazali za dinamicne sisteme v
podpoglavju 4.2. Druga moznost so pohitritve, ki nastanejo z uporabo
manjSe podmnozice uéne mnozice, prim. npr. [96], ali z aproksimacijo
inverza kovarianéne matrike, ki je racunsko najbolj zahtevna [121]. Poleg
teh in Se nekaterih drugih metod, opisanih v [88, 91] in tamkajsnih
referencah, je mozna tudi uporaba vzporednega racunanja (angl. parallel
computing).

Povezava med GP modeli in nekaterimi drugimi modeli je podrobneje opisana
v [66,91] in tamkaj$njih referencah, povezava med GP modelom in ANN pa
v [66,79]. Primerjava uporabe GP modela in ANN za identifikacijo dinamié¢nih
sistemov je predstavljena v [45].

3.2.2 Predstavitev dinamic¢nih sistemov z GP modelom

Poglejmo, kako bi GP model uporabili za opis dinamic¢nega sistema. GP model,
predstavljen v drugem poglavju, je diskretni vhodno/izhodni model. Prvotno je
bil uporabljen za modeliranje stati¢nih sistemov: x — f(x), v katerih kot vhod
v model x nastopajo vrednosti neodvisnih spremenljivk, f(x) pa je poljubna
(nelinearna) funkcija, ki jo zelimo opisati. Zanima nas, kako se spremeni GP
model, ¢e ga namesto za opis staticnega sistema uporabimo za opis dinami¢nega
sistema.

Opis vhodno/izhodne preslikave x — f(x) ni odvisen od dinamicne/staticne
lastnosti sistema, toda spremeni se pomen posameznih komponent vhodnega
vektorja. Pri opisovanju dinamic¢nega sistema vhod v GP model v nekem trenutku
ni odvisen od ¢asovno neodvisnih vrednosti vhodnih spremenljivk, marve¢ od
preteklih vrednosti vhodov in izhodov iz sistema oz. (sploSneje) stanja sistema.
Najbolj tipicno nelinearni dinamicni sistem opiSemo z nelinearnim regresijskim
modelom s posplosenim pogreskom, znanim pod kratico NARX (angl. Nonlinear
AutoRegressive model with eXogenous input) [97]; pri tem model dinamicnega
sistema L-tega reda za napovedovanje izhoda §(k) uporablja vhodni vektor xy, v
katerem nastopajo pretekle vrednosti vhoda v sistem u in izhoda iz sistema y:

gk) = f(x) (3.1)
xg = [ylk—1)...y(k—L) u(k—1)...u(k—L)]. (3.2)
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Tako je dinamicni sistem navadno opisan tudi, ko ga identificiramo z ANN.

Kdaj torej uporabiti GP model za identifikacijo dinamic¢nih sistemov namesto
bolj standardnih metod?

Informacija o sistemu je dana v obliki vhodno/izhodnih podatkov.

Podatki, ki so na voljo, so lahko slabsi — veliko Suma, napake meritev.

Potrebujemo ali zelimo mero negotovosti v napovedi.

Na voljo imamo razmeroma majhno stevilo podatkov glede na Stevilo
regresorjev.

Oglejmo si postopek identifikacije dinamicnega sistema z GP modelom.

3.3 Postopek identifikacije

Predstavili bomo postopek identifikacije dinamic¢nih sistemov z GP modelom, ki
smo ga na kratko predstavili ze v [10,12]. Pri identifikaciji modela sistema ne
dobimo iz teoreti¢nega opisa obravnavanega sistema, marvec iz meritev, seveda
pa si pri tem lahko pomagamo z znanjem o sistemu, ¢e ga imamo. O vkljucevanju
predznanja v GP model bomo sicer govorili v ¢etrtem poglavju, tu bo predznanje
uporabljeno samo posredno kot pomoc za identifikacijo. V grobem je identifikacija
z GP modelom sestavljena iz naslednjih faz:

—_

. definicija namena modela;
2. postavitev GP modela;
3. nacrtovanje eksperimenta z uporabo a priori znanja ali predhodnih meritev;

4. eksperiment in obdelava signalov, da pridobimo podatke za ucenje in
vrednotenje;

5. ucenje GP modela, tj. optimizacija hiperparametrov, in

6. vrednotenje GP modela.
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V vsaki fazi se lahko odlo¢imo, ali bomo nadaljevali z naslednjo fazo identifikacije
ali se bomo vrnili na katero izmed prejsnjih. Celoten postopek identifikacije je
redko opravljen v enem koraku, ampak je ponavadi iterativen. Identifikacija je
koncana, ko se na podlagi vrednotenja odlo¢imo, da je model dovolj dober za svoj
namen. Shema postopka identifikacije je prikazana na sliki 3.4.

V nadaljevanju bomo najprej na kratko predstavili posamezne faze identifikacije.
Vecji del faz identifikacijskega postopka je enak kot pri drugih identifikacijskih
postopkih [64, 69]. Poudarili bomo tiste faze identifikacijskega postopka, ki se
zaradi lastnosti GP modela bolj razlikujejo od istih faz pri drugih vrstah modelov.

3.3.1 Definicija namena modela

Namen identifikacije je dobiti model nekega procesa. Ta model ni sam sebi namen,
ampak naj bi bil namenjen neki nalogi. Ta naloga doloca kriterije, ki jih mora
model izpolniti pri vrednotenju, da ga sprejmemo kot zadovoljiv model. Model
uporabljamo za simulacijo, napovedovanje odziva, nac¢rtovanje vodenja, analizo,
zaznavanje napak ipd.

3.3.2 Postavitev modela

Naslednja faza v identifikaciji je izbira modela in njegovih elementov, pri cemer se
bomo osredotocili na uporabo GP modela. Na podlagi a priori znanja o procesu,
morebitnih predhodnih meritev ali rezultatov vrednotenja postavimo GP model.
Postavitev obsega:

e izbiro primerne kovariancne funkcije,
e izbiro regresorjev in
e odlocitev o morebitnem vkljucevanju predznanja.
Pri dinamic¢nih sistemih z izbiro regresorjev dolo¢imo tudi red modela. O tem

problemu bo vec¢ govora v podpoglavju 3.4 o postavitvi GP modela, kjer bomo
podrobneje predstavili to zelo pomembno fazo identifikacijskega postopka.

3.3.3 Nacrtovanje eksperimenta

Naslednja faza v postopku identifikacije je nacrtovanje eksperimenta. Tega
nacrtujemo na podlagi znanja o procesu, dobljenega iz predznanja ali predhodnih
meritev, in glede na postavljeni GP model.
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Slika 3.4: Potek identifikacije
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Postopek nacrtovanja je soroden kot pri drugih metodah:
1. izbira vhodov in izhodov iz procesa, pri ¢emer moramo paziti, da merimo
vse vplivne veli¢ine;
2. izbira primernega Casa vzorcenja;

3. izbira primernega vzbujevalnega signala, da je proces opisan na celotnem
podrocju delovanja, ki nas zanima. Lastnost GP modela je namrec, da
model dobro interpolira na podrocju, na katerem imamo ucne podatke, in
slabo ekstrapolira.

Pri nacrtovanju moramo upostevati omejitve, kot so:

e motnje merjenih signalov;

e omejitev vhodnega signala v proces zaradi fizi¢nih ali varnostnih razlogov
in omejitve izvrsnih ¢lenov;

e omejen c¢as, ki je na voljo za izvedbo identifikacijskega postopka (recimo pri
merjenjih v industrijskem okolju);

e tezave pri zajemanju podatkov v zaprti zanki.

3.3.4 Eksperiment in obdelava podatkov

Eksperiment izvedemo, kot smo ga zacrtali v prejsnjem razdelku. Rezultat
eksperimenta so izmerjeni vhodni in izhodni signali procesa, ki predstavljajo
njegovo obnasanje.

Vhod v GP niso signali, marve¢ vzorci, ki doloc¢ajo obnasanje sistema/procesa
pri dolocenih vrednostih regresorjev v izbranem trenutku. Te vzorce dobimo
z vzorcenjem vhodnih in izhodnih signalov procesa, pri ¢emer cas vzorcenja
dolo¢imo ze v fazi nac¢rtovanja eksperimenta.

Primer mozne izbire vhodno/izhodnega uénega para (z indeksom i) za proces z
vhodnim signalom w in izhodnim signalom y, ki bi ga radi opisali s sistemom
drugega reda:

e ucni izhod i: izhod iz procesa v casu t = kT y; = y(k);

e ustrezni uéni vhod: x; = [y(k — 1) y(k — 2) u(k — 1) u(k — 2)],
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kjer je T ¢as vzorcenja vhodnih in izhodnih signalov. Testne vhode sestavljamo
enako kot ucne.

Dobra lastnost GP modela je, da se pri doloceni izbiri kovariancne
funkcije pomembnost posameznih regresorjev odraza skozi vrednost ustreznih
hiperparametrov (angl. automatic relevance determination, ARD) [79]. Za
Gaussovo kovarianéno funkcijo (2.4) npr. velja, da vecja ko je vrednost
hiperparametra wy, pomembnejsi je ustrezni regresor d. To lastnost lahko
uporabimo samo, ¢e dobljene ucne vzorce pred uporabo za ucenje normaliziramo
tako, da so vzorci, ki predstavljajo posamezni regresor, usredis¢eni s priblizno
enakim odstopanjem od srednje vrednosti, npr. vse vrednosti vzorcev nekega
regresorja so med -1 in 1. Drugi pogoj je, da smo optimizacijo koncali v globalnem
minimumu.

V primeru manjkajocih vrednosti regresorjev v posameznem ucnem vzorcu lahko
te vrednosti, ali nadomestimo z nekim (primernim) povpre¢jem prejsnjih in
poznejsih vzorcev (GP model povpreci informacijo) ali pa tak vzorec zavrzemo
ali zamenjamo z drugim, ¢e imamo na voljo dovolj podatkov.

3.3.5 Ucenje modela

Ucenje GP modela je enako, naj gre za GP model, ki opisuje staticne sisteme ali
GP model, ki opisuje dinamicne. V postopku ucenja optimiramo hiperparametre
©. Ti niso znani vnaprej, ampak jih je potrebno dolociti iz uénih podatkov.
Obicajno je uporabljena metoda najvecje podobnosti, saj kljub preprostosti
daje dobre rezultate. Za doloc¢itev najbolj verjetnih vrednosti hiperparametrov
smo uporabljali metodo, ki temelji na Polack-Ribiereovi metodi konjugiranih
gradientov C. E. Rasmussena?®, v splosnem pa bi za to nalogo lahko uporabljali
katerokoli optimizacijsko metodo [27].

Zaradi moznosti, da postopek optimizacije obti¢i v lokalnem minimumu, ucenje
navadno ponovimo veckrat za razlicne zacetne vrednosti hiperparametrov in
vrednotimo tako dobljene modele.

3.3.6 Vrednotenje modela

Ceprav je vrednotenje zelo pomemben korak v identifikacijskem postopku, ki pove
kako dober je dobljeni model, mu je dostikrat namenjeno premalo pozornosti.
7 vrednotenjem preverimo ujemanje matematicnega modela in obravnavanega
sistema [72].

3Funkcija minimize, del programskega paketa GPML, http://www.gaussianprocess.org/gpml/
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Kvaliteto modela lahko merimo na ve¢ na¢inov, najbolj pomembni vidiki pa so:

e verodostojnost modela (angl. model plausibility), pri ¢emer nas zanima
skladnost modela s predhodnim znanjem;

e (ne)veljavnost modela (angl. model falseness), pri tem nas navadno
zanima ujemanje izhodov modela in procesa, pri cemer kot vhod uporabimo
mnozico podatkov, ki ni bila uporabljena za modeliranje, ter

e namembnost modela (angl. model purposiveness), pri cemer preverimo, ali
je model ustrezen za namenjeno nalogo.

Pregled metod vrednotenja najdemo v [36,72], podrobneje bodo (posebno za GP
model) predstavljene v podpoglavju 3.6.

Zelo pogosto pri vrednotenju uporabljamo rezultate simulacije ali enokoracne
predikcije modela, ki ju primerjamo z obnaSanjem procesa, zato bo pred
podrobnejSo predstavitvijo vrednotenja v podpoglavju 3.6 predstavljena
simulacija GP modela v podpoglavju 3.5.

Na kratko smo opisali vse faze identifikacije GP modela. V nadaljevanju sledi
podrobnejsa predstavitev tistih delov identifikacijskega postopka, pri katerih se
identifikacija z GP modelom bolj lo¢i od identifikacijskih metod z drugimi modeli
ali pri katerih je kaksna od lastnosti GP modela Se posebej uporabna:

e postavitev GP modela,

e simulacija GP modela, ki bo potrebna pri vrednotenju in uporabi GP
modela, in

e vrednotenje GP modela.

Potek identifikacijskega postopka bomo prikazali na primeru identifikacije
modela bioreaktorja v podpoglavju 3.7 in na primeru identifikacije modela
nitrifikacijskega procesa cistilne naprave v podpoglavju 5.3.
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3.4 Postavitev GP modela

Postavitev GP modela je prvi korak v njegovi gradnji. Dva nujna elementa
postavitve sta:

e izbira primerne kovariancne funkcije in

e izbira regresorjev GP modela, kar posledicno doloca tudi red modela.

Pri obeh elementih si pomagamo s predznanjem o sistemu in z rezultati
vrednotenja predhodnih modelov.  Dolocene oblike predznanja lahko tudi
eksplicitno vklju¢imo v GP model. Ker je postopek identifikacije za GP modele
z vklju¢enim predznanjem in brez njega podoben in je podroc¢je vkljucevanja
predznanja v GP model obsezno, ga bomo predstavili v cetrtem poglavju, skupaj
s spremembami postopka identifikacije, ki nastanejo zaradi vkljuc¢evanja.

3.4.1 Izbira kovarianc¢ne funkcije

Izbira kovariancne funkcije C(x;,%;) je kljuénega pomena za delovanje GP
modela. 7 njo izrazimo znanje o obnasanju oz. splo$nih lastnostih neznanega
sistema, naj je to a priorno ali pridobljeno s predhodnim eksperimentiranjem.
Edini pogoj, da je neka funkcija C(.,.) lahko kovarianéna funkcija, je, da tvori
pozitivno definitno kovarianéno matriko K (2.1) za katerokoli stevilo N poljubnih
vhodnih vektorjev x;, i = 1,..., N [26].

Kovarian¢na funkcija C(x;,x;) izraza mero podobnosti med vhodoma x; in x;.
Za realne procese je navadno sestavljena iz dveh delov:

C(Xi, Xj) == Cf(Xi, Xj) + Cn(Xz‘, Xj). (33)
Prvi, tj. funkcijski del Cy(.,.), opisuje lastnosti neznanega sistema, drugi, sumni
del Cy (., .), pa predstavlja prispevek suma. Ker je vsota dveh pozitivno definitnih

matrik tudi pozitivno definitna matrika, lahko izberemo funkciji C,, (., .) in C(., .)
loceno.

V literaturi, ki opisuje GP model, npr. [26,91], se najveckrat uporablja delitev
(funkcijskih delov) kovarianénih funkeij na dva razreda:
e stacionarne kovarian¢éne funkcije in

e nestacionarne kovariancne funkcije.
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Stacionarne kovariancne funkcije so tiste, pri katerih je vrednost funkcije
Cf(x;,%;) odvisna samo od relativne lege vhodnih vektorjev x; in x; oziroma
od njune medsebojne razdalje: Cf(x;,x; + Ax) = Cf(Ax). Primera stacionarnih
funkcij sta:

e Gaussova kovarian¢na funkcija (2.4):

D
1
Oy (x005)) = Coloxa ;) = vexp [— LS et - x;ﬂ, (3.4)

d=1

ki jo izberemo, c¢e predpostavimo gladkost izhoda in stacionarnost
(poglavje 2.1, str. 11), in

e funkcija

(%1, %;) = vexp [ _ %Z (wid sin? (Ald(l“? _ x;l)» } O (39)

d=1

ki jo uporabimo, ¢e bi radi opisali periodiéni proces z znanimi valovnimi
dolzinami A\; v smeri d-te komponente vhodnega vektorja x [26]. Taka
funkcija izraza veliko korelacijo ne samo med vhodi, ki lezijo blizu skupaj,
marve¢ tudi med vhodi, ki so med seboj v smeri komponente d oddaljeni
za mnogokratnike valovnih dolzin 4.

Nestacionarne kovarianéne funkcije so tiste, pri katerih je vrednost funkcije
Cr(x;,x;) odvisna od absolutne lege vhodnih vektorjev x; in x; v prostoru. Ce
domnevamo, da obstaja neki linearni trend v podatkih, potem lahko Gaussovi
kovarianéni funkciji C (2.4) dodamo ¢len [26]:

D
Cr(x;,x;5) = Ca(xi, x5) + Zaixfz? + 02, (3.6)
d=1

ki napovedim dodaja Se linearno komponento.

Najveckrat, zlasti kadar ne poznamo ozadja procesa, za funkcijski del kovariancne
funkcije uporabimo kar Gaussovo kovariancéno funkcijo (2.4), saj sta gladkost
izhoda in stacionarnost mmnogokrat predpostavljeni lastnosti. Primer uporabe
drugacne kovarianéne funkcije je za modeliranje vetrne turbine prikazan v [58].

Pri izbiri sumnega dela kovariancéne funkcije C), pogosto za sistem predpostavimo
kar beli Sum na izhodu. S tem za Sumni del kovarian¢ne funkcije dobimo:

Cn(XZ',Xj) = 'Uofsl'j. (37)
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V primeru, da je izhod sistema moten z barvnim Sumom, ustrezno spremenimo
Sumni del kovariancne matrike, kot bomo pokazali v podpoglavju 4.4.3 o
vkljuéevanju predznanja o barvnem Sumu v GP model. Obstajajo tudi druge
moznosti modeliranja Suma, povzete v [91]. Tako je npr. vkljucevanje
modela Gaussovega Suma, pri katerem je Sum odvisen od vhodnega vektorja x,
predstavljeno v [29], vklju¢evanje suma s Studentovo t-distribucijo pa v [80].

Podrobnejsi opis kovarianénih funkcij in napotke za njihovo izbiro lahko najdemo
v [26,91].

3.4.2 Regresorji

Drugi del postavitve GP modela predstavlja izbira primernih regresorjev. Pri
izbiri regresorjev si pomagamo z znanjem o sistemu, naj bo to apriorno ali
dobljeno z eksperimentiranjem. Problem izbire regresorjev je skupen vsem
metodam za identifikacijo nelinearnih dinamicnih sistemov. Pregled pristopov
je dan v [63].

Najbolj pogost pristop k izbiri je ti. izbira regresorjev na podlagi vrednotenja
(angl. walidation based regressor selection) [63]. Iskanje “najboljse” mnozice
regresorjev se zacne iz neke osnovne mnozice regresorjev. Po optimizaciji
in navzkriznem vrednotenju dobljenega modela se zavrzejo nepomembni ali
malo pomembni regresorji in dodajo potencialno koristni. Ce is¢emo najboljse
regresorje z ve¢ razlicnimi GP modeli naenkrat, se potencialno dobri modeli
obdrzijo, slabi pa zavrzejo.

Pri dolocanju regresorjev GP modela si lahko pomagamo tudi z ARD lastnostjo
modela, saj se v primeru normaliziranih vhodov v GP model (razdelek 3.3.4)
vpliv posameznih regresorjev izraza skozi vrednosti ustreznih hiperparametrov.

7, izbiro regresorjev GP modela, ki opisuje dinamic¢ni sistem, hkrati doloc¢imo
tudi red modela. Pri tem si lahko delno pomagamo z interpretacijo Takensovega
teorema [86], prim. Dodatek D, ki pravi:

m>2d+1, (3.8)

kjer je d red nelinearnega dinamicnega sistema v zveznem prostoru in je m
zadostni red diskretnega modela, da lahko model sistem opise zadovoljivo
iz vhodno/izhodih podatkov. V posameznih primerih se zgodi, da dobimo
zadovoljive rezultate, tudi ¢e izberemo red modela manjsi od m [32].
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3.5 Simulacija GP modelov dinami¢nih sistemov

V tem podpoglavju bomo pokazali, kako se simulira GP model dinamic¢nega
sistema. Simulacijo lahko uporabljamo pri vrednotenju modela ali za
napovedovanje obnasanja identificiranega sistema.

Nasplosno imamo za simulacijo ali veckoracno predikcijo diskretnih modelov dve
moznosti:

e direktno metodo, pri kateri naucimo ve¢ modelov za vsak zZeleni horizont h
posebej ali

e iterativno metodo, pri kateri naredimo model za enokoracno predikcijo, ki
jo ponavljamo h-krat.

Problem direktne metode je, da moramo vnaprej izbrati horizont, in ce ga
spremenimo, moramo model u¢iti znova. Drug problem te metode je, da za mocno
nelinearne sisteme in velik horizont potrebuje na voljo veliko stevilo podatkov [27].

Nasprotno je model za enokoracno predikcijo navadno lahko narediti, z iteracijo
enokoracne predikcije pa je mogoce dobiti model za katerikoli horizont hocemo,
prim. [27] in tamkaj$nje reference. To metodo uporabljamo npr. pri simulaciji
sistemov z ANN. Problem iterativnhe metode simulacije je akumulacija napake,
ko se pomikamo naprej po ¢asu. Ena moznost za resSitev problema je eliminacija
sistematicnih napak, ki nastanejo zaradi zaporednih enokoracnih napovedi [38,
98]. Z uporabo GP modela nasprotno dobimo tudi moznost, da napake ne
odpravljamo, ampak jo z uporabo variance napovedi raje ovrednotimo [27,47],
kar bo predstavljeno v podpoglavjih o propagaciji negotovosti.

V razdelku 3.2.2 smo pokazali, kako GP model L-tega reda uporabimo za opis
dinami¢nega sistema z vhodom v in izhodom vy, enacbi (3.1) in (3.2):

gk) = fx)
xp = [ylk—1)...y(k—L) w(k—1)...u(k—L)].

S tem modelom lahko napovemo izhod sistema y(k) v koraku k iz vrednosti
regresorjev modela x;. Tu nas bo zanimalo, kako bi tak model simulirali.

Postopek simulacije

GP model simuliramo podobno kot ANN. Predpostavimo, da poznamo zgodovino
obnasanja dinamicnega sistema reda L do koraka k. Potem v koraku £k 4 1
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poznamo celoten vhodni vektor GP modela:
Xpr1 = [y(k)...y(k—L+1) uk)...u(k — L+1)].
V koraku k£ + 2 v vhodnem vektorju xjo
Xppo = y(k+1)...y(k—L+1) uk+1)...u(k—L+1)] (3.9)

nastopa vrednost izhoda iz procesa y(k + 1) v ¢asu k + 1. Ker te vrednosti
ne poznamo, podobno kot pri ANN, namesto prave uporabimo z GP modelom
napovedano vrednost GP modela y(k + 1) = f(x).

Za razliko od ANN napovedana vrednost izhoda GP modela ni neka natanéna
vrednost, marve¢ porazdelitev. Tako imamo dve moznosti simulacije:

e simulacija brez propagacije negotovost: ali “naivna” metoda, pri kateri
podobno kot pri ANN za vrednost izhoda uporabimo samo srednjo vrednost
napovedi, in

o simulacija s propagacijo mnegotovosti, pri kateri uporabimo celotno
napovedano porazdelitev.

3.5.1 Simulacija brez propagacije negotovosti

V tem razdelku si bomo ogledali simulacijo brez propagacije negotovosti. Enako
kot prej predpostavimo, da poznamo vse vrednosti vhoda u in izhoda y do koraka
k, medtem ko naprej poznamo samo vrednosti vhoda u. Postopamo tako, da
nepoznane vrednosti izhoda y(k + n) nadomestimo s srednjo vrednostjo ocene
GP modela m/(xjin).

Postopek simulacije

e Korak k£ 4+ 1:
Vhodni vektor:

Xpr1 = [y(k)...y(k—L+1) u(k)...u(k — L+1)].
Izhod iz GP modela je:
9§k +1) = N(m(xe1), v(Xp41)),

pri tem bomo z v(Xgi,) oznacevali varianco napovedi izhoda sistema v
k + n-tem koraku.
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e Korak k + 2:
Kot novi vhodni vektor v GP model nastopa:

Xpro = [y(k+ 1) y(k)...ylk — L+2) u(k+1)...u(k — L+ 2)],

v katerem ne poznamo vrednosti izhoda v koraku £ 4 1. Nadomestimo ga
s srednjo vrednostjo napovedi m(xy1):

Xpro = [M(Xp1) y(k) .. y(k—L+2) wk+1)...u(k—L+2)].
Izhod iz GP modela je:

J(k +2) = N(m(Xer2), v(Xer2))-

e Korak k 4+ n:
Vhodni vektor:

Xitn = M (Xpgn-1) - - - MXpyn—r) w(k+n—1)...u(k+n—L)]. (3.10)
Izhod GP modela:

9k +n) = N(m(Xpen), v(Xpsn)). (3.11)

Postopek ponavljamo do zZelenega koncnega casa simulacije. Ilustracija tega
postopka je na sliki 3.5.

Prednosti “naivnega” pristopa pred pristopom s propagacijo negotovosti sta:

e cnostavnost in

e hitrost.

Njegova slabost je, da je ocenjeno zaupanje v napoved izhoda v koraku k + n, ki
se izraza skozi varianco v(xx,,, ), preveliko, saj izhaja iz predpostavke o natancni
vrednosti vhodnega vektorja x;,. Ker pri “naivnem” pristopu kot vhod v GP
model nastopajo samo srednje vrednosti napovedanih preteklih izhodov m(x;_;),
l=1,...,L, je napovedana izhodna porazdelitev ozja, kot bi bila v primeru, da
bi kot vhod v model uporabili celotne napovedane porazdelitve g(k + n — ).
Kljub vsemu daje postopek Se vedno razmeroma uporabno oceno, saj vsebuje
informacijo o zaupanju modela na podrocju, na katerem je.
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Slika 3.5: Simulacija nelinearnega dinamicnega sistema z GP modelom brez
propagacije negotovosti

3.5.2 Simulacija s propagacijo negotovosti

Druga moznost simulacije je z uporabo napovedane variance, lastnosti, ki jo
vecina drugih modelov nima. Postopek je podrobno opisan v [27], skrajsana
razlicica pa je v [28,47] in [4].

V prejsnjem razdelku smo si ogledali potek “naivne” simulacije za case, ko
ne poznamo veC izhodov iz sistema in tako nimamo veC¢ podatkov o pravih
vhodih v GP model. Namesto pravih vrednosti so bile uporabljene samo
srednje vrednosti napovedi. Ce nas zanimajo natanénejse napovedi, lahko za
vhod v GP model uporabimo celotne napovedane izhodne porazdelitve GP
modela. V (k + n)-tem koraku simulacije tako ne uporabimo vhodnega vektorja
(3.10), ampak za g(k +n —1),l = 1,..., L, namesto srednjih vrednosti m(Xy,—;)
uporabimo napovedane porazdelitve N (m(X1n—1), v(Xktn—1))-

Kaj se zgodi z napovedovanjem z uporabo GP modela, ko na njegovem vhodu
nastopajo porazdeljene (verjetnostne) vrednosti namesto natanénih? Spomnimo
se opisa sistema v poglavju 2.1, le da obravnavamo sistem brez Suma na izhodu:
Vo = 0.

Pri novem vhodu x (tam oznacenim z x*, tu bomo * zaradi enostavnosti izpuscali)
dobimo kot izhod Gaussovo porazdelitev p(y|D,x) = N(u(x),0?(x)), katere
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srednja vrednost in varianca sta dani z:

N

p(x) = Zﬁic(xi) (3.12)

i=1

o’(x) = C(x,x)— > K;'Cxx)C(x,%;), (3.13)

ij=1
kijer je B = K~ 'y.

Predpostavimo, da testni vhodni vektor ni dan kot neka tocka, ampak
so vrednosti posameznih regresorjev porazdeljene po Gaussovi porazdelitvi:
X =V + €, €, ~ N(0,X,). Ker bi radi dobili napoved pri porazdeljnem vhodu
x ~ N(v,X,), moramo integrirati napovedano porazdelitev p(y|D,x) pri
natancnem vhodu x prek vhodne porazdelitve:

PP 5 = [ pyiD (v, B )ax (3.14)
kjer je y normalno porazdeljen: p(y|D,x) = ﬁexp [—g(ygy((;‘))>2]. Ker je

p(y|D, x) nelinearna funkcija x-a, nova napovedana porazdelitev p(y|D,v,%,) ni
Gaussova in integrala ne moremo resiti, ne da bi se zatekli k aproksimaciji [27].

Imamo dve moznosti aproksimacije [27,66]:

1. analiticno aproksimacijo integrala, pri kateri izhodno ne-Gaussovo
porazdelitev aproksimiramo z Gaussovo z enako srednjo vrednostjo in
varianco ter

2. numericne Monte-Carlo (MCMC) metode.

Propagacija negotovosti z analiticno aproksimacijo pri predpostavki o Gaussovi
porazdelitvi izhoda je opisana v Dodatku B, propagacija negotovosti z numeri¢no
aproksimacijo integrala (3.14), ki jo bomo uporabili v podpoglavju 5.6, pa v
naslednjem razdelku.

3.5.3 Numeri¢na propagacija negotovosti z uporabo MCMC metod

V prejsnjem podpoglavju smo si ogledali moznosti aproksimacije pri simulaciji
GP modela s propagacijo negotovosti. Druga nasteta moznost je bila numeri¢na
propagacija negotovosti z uporabo MCMC (angl.  Markov Chain Monte
Carlo) metod [66]. Podobno kot pri analiticni metodi aproksimacije, prim.
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Dodatek B, tudi tu aproksimiramo integral (3.14), le da tu na rezultat sklepamo
s “povprecenjem” rezultatov, ki jih daje velikokrat ponovljena simulacija.

Enako kot pri analiticni metodi propagacije negotovosti je tudi pri tej metodi vhod
v GP model napovedana izhodna porazdelitev. Recimo, da poznamo vrednosti
izhoda iz sistema do casa k. Kot vemo, je v koraku k + 1 izhodna porazdelitev
Gaussova: J(k+1) = N (u(xp51),0%(Xx11)). V koraku k + 2 je vrednost izhoda
GP modela po enacbi (3.14):

o0

P(Yr+2|D, Vira, By yn) :/ P(Ur+2| D, Xk y2)P(Xky2)dXp y2- (3.15)

[e.e]

Namesto analiticne aproksimacije ta integral aproksimiramo numeri¢no z MCMC
metodo:

s
1
P(Yr+2|DVit2, By ) = g > p(yrs2ID, x5 40), (3.16)
s=1

kjer je S stevilo vzorcev in je xj,, vzorec iz porazdelitve p(Xj;2). Izhodna
porazdelitev je torej mesanica Gaussovih porazdelitev:

s
1
P(Ur+2| D, Vi, Bk, ) = S D N (p(Xir2), 0% (Xir2)). (3.17)
s=1

Sedaj se pojavi problem, saj izhod ¢(k + 2) ni v obliki Gaussove porazdelitve,
ampak je meSanica Gaussovih porazdelitev (angl. Gaussian miztures). Tako
moramo v tem in vsakem naslednjem koraku vzorciti vedno bolj zapleteno
meSanico Gaussov, kar je za vecCje Stevilo korakov racunsko zelo zamudno.
Namesto tega se zate¢emo k aproksimaciji opisanega postopka [27]:

Numericna aproksimacija: prvi postopek

e zanka po s

—k+1:
Xpp1 = ly(k)y(k —1)...y(k — L)]
izracunaj y(k + 1) ~ N (Vp418541)
—k+2:
Xpro = [g(k + Dy(k)...y(k — L+ 1)] ~ N 128112)
vzZorci X3, 5 iz p(Xp42)
izracunaj p(y(k + 2)|D, Viy2, Brsa) = N (1(x,5), 02 (x5 1))
— k+3:
Xps = [k +2)9(k+1) .. y(k — L+ 2)] ~ N (Vi438k43)
vzorei Xj 4 iz p(Xp43)
izracunaj p(y(k + 3)|D, Vi3, Bis) = N (x5, 5), 02 (X1 3))
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e koncaj zanko po s

S tem postopkom v vsakem koraku dobimo S Gaussovih izhodnih porazdelitev,
katerih mesSanica aproksimira “dejansko” izhodno porazdelitev.

Se enostavnejsa razlicica prikazanega algoritma je, da v (k+ n)-tem koraku
vzoréimo samo zadnjo dobljeno porazdelitev, tj. p(y(k+n —1)), za druge
vrednosti pa vzamemo kar Ze vzorcene vrednosti iz prejsnjih korakov.

Numeri¢na aproksimacija: drugi postopek

e zanka po s

- k+1:
Xpi1 = [y(k)y(k —1)...y(k — L)]
izracunaj g(k + 1) ~ N(Wi18541)
—zan=2...h
« vzorci dobljeno porazdelitev p(y(k +n — 1)|D, Xg1n—1), da dobis
vzorec J°(k +n —1)
* zamakni ¢asovno okno in tvori nov vhodni vektor:
Xpyi = [J°(k+n—1)...9°(k+n—L)]
* izracunaj Yesn = N(p(x5,,), 02 (x5,,))

— koncaj zanko po n
e koncaj zanko po s
Z obema postopkoma dobimo v vsakem koraku k& + n kot izhod meSanico S

Gaussovih porazdelitev, ki jo predstavimo z Gaussovo porazdelitvijo s srednjo
vrednostjo m(k+n) in varianco v(k+n) (Dodatek A.5, enacbhi (A.19) in (A.22)):

1S5

m(k+n) = §;mz+n, (3.18)
L 2

v(k+n) = mz:(v,iJrnjL(TrLZJrn—m(k—{—n)) ), (3.19)

s=1

kjer je mj_, srednja vrednost in v}, ,, varianca porazdelitve p(y(k + n)|D,x7 ., 1)
v koraku k£ + n simulacijskega teka s.
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Izbira stevila vzorcev S je odvisna od sistema, ki ga zelimo opisati (red,
kompleksnost odziva). Vecje je Stevilo vzorcev S, bolj natanéna, a hkrati bolj
numericno potratna in s tem casovno daljSa je simulacija.

Psevdo-koda opisanega postopka je v Dodatku C.1. Ve¢ o simulaciji GP modela s
propagacijo negotovosti z numeri¢nimi MCMC metodami si lahko bralec prebere
v [27], kjer lahko najdemo tudi primerjavo med rezultati numeriéne in analiti¢ne
aproksimacije propagacije negotovosti.

3.5.4 Smotrnost propagacije negotovosti

Predhodno smo predstavili metode za simulacijo GP modelov z iterativno
enokoracno predikcijo, ki se, kot smo ze omenili, lo¢ita na dve metodi:

e “naivna” metoda brez propagacije negotovosti in

e metoda s propagacijo negotovosti.

Kdaj uporabiti katero od metod?

Metoda s propagacijo negotovosti daje bolj natantno mero zaupanja v napoved, a
je hkrati tezja za izvedbo in rac¢unsko zahtevnejsa tako za analiticno (Dodatek B)
kot za numericno propagacijo. Po drugi strani je metoda brez propagacije
negotovosti hitra, enostavna in Se vedno daje neko informativno mero zaupanja.
Pas zaupanja, ki ga doloca vrednost odmika od srednje vrednosti v velikosti dveh
standardnih deviacij, pri “naivni” simulaciji sicer ne ustreza podroc¢ju, v katerem
lahko s 95% gotovostjo pricakujemo izhod sistema, ker je izracunano zaupanje
preoptimisticno. Kljub temu je Sirjenje in ozenje podroc¢ja zaupanja indikator
zaupanja v model, ki ga lahko izkoristimo za analizo modela, podatkov ali pri
raznih nacrtovalnih postopkih.

Propagacija negotovosti ne daje samo bolj natanénega napovedovanja izhoda,
marve¢ spremeni tudi srednjo vrednost napovedane porazdelitve. Odvisno
od nelinearnosti sistema so te razlike lahko vecje ali manjse. Ker gre tako
pri simulaciji brez propagacije negotovosti in z njo za priblizek, lahko samo
domnevamo, za koliko so rezultati slednje bolj toc¢ni.

“Naivno” metodo torej uporabimo, ko nas zanimata hitrost in enostavnost,
medtem ko varianco propagiramo, ko nas zanima natancnejSa mera zaupanja
v napoved in ko ¢as trajanja simulacije ni omejen.
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3.6 Vrednotenje

Vrednotenje je zelo pomemben del identifikacijskega postopka, s katerim
preverimo ujemanje matematicnega modela in obravnavanega sistema oz. procesa
[72]. Pregled vrednotenja in postopkov, ki se uporabljajo, je zbran npr. v [36,72].

Kvaliteto modela lahko merimo na razli¢ne nacine [36]. Verodostojnost pove, ali
se model sklada z nasim predhodnim znanjem o procesu. Zanima nas odgovor na
dve vprasanji:

e ali je model “videti” verodostojen in

e ali se model “obnasa” verodostojno?

GP model je videti verodostojen, ¢e imajo hiperparametri razumne vrednosti.
Tako za GP model s kovarian¢no funkcijo (2.4) vemo, da morajo biti vse vrednosti
hiperparametrov © vec¢je od ni¢. Pri preverjanju verodostojnosti “obnasanja”’
nas lahko zanima npr. reakcija modela na tipi¢cne vhodne signale, kar lahko
ovrednotimo z vizualnim ovrednotenjem odziva modela.

Ko nas zanima veljavnost modela, nas zanima ujemanje med izhodom modela in
procesa ali med vhodom v proces in odzivom inverznega modela med simulacijo.
Lahko jo ocenimo:

e kvantitativno, pri cemer si pomagamo s cenilkami, in

e kvalitativno, pri ¢emer npr. vizualno ovrednotimo razlike med izhodom
modela in procesa in si lahko pomagamo tudi z napovedano varianco
modela.

Obicajne cenilke merijo samo razliko med odzivoma modela in procesa pri
simulaciji ali enokoracni predikciji. Primera takih cenilk sta npr. povprecna
kvadratna napaka (angl. mean square error, v disertaciji oznacena s SE) in
povprecna relativna kvadratna napaka (angl. mean relative square error, MRSE)
[100]. Pri GP modelu je smotrnejsa uporaba cenilk, ki upostevajo celotno
(predpostavljeno) Gaussovo porazdelitev izhoda, saj se kot kriterij pri optimizaciji
hiperparametrov uposteva najvecja verjetnost uénih podatkov (angl. mazimum
likelihood), ki prav tako uposteva celotno Gaussovo porazdelitev. Primer cenilke,
ki uposteva celotno porazdelitev, je logaritem napovedane gostote napake (angl.
log-predictive density error, LD) [27,47]; ta bolj utezi napako tistih napovedi, pri
katerih model z manjSo varianco izkazuje vecje zaupanje v napoved. Omenjene
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cenilke so zbrane v naslednjih enacbah:

1 N
_ 2
SE = N;ei, (3.20)
N 2
MRSE = ZN;lez (3.21)
> im1 Vi
LD — (2)+1 Y l (2)+€12 (3.22)
= 20g T 2Ni:1 0g(o; 02.2 , .

kjer so y;, €; = 9; — y; in o2 izhod procesa, napaka modela in ocenjena varianca
v i-tem koraku simulacije ali enokoracne predikcije.

Prvi pokazatelj kvalitete GP modela pa je Ze negativni logaritem verjetnosti u¢nih
podatkov (angl. negative log-likelihood of the training data, LL) [27]:

1 1 N
LL = §log | K | —|—§yTK_1y + 510g(27r), (3.23)

kjer je K kovarianéna matrika GP modela, y vektor uc¢nih izhodov in N
stevilo ucnih tock. Vrednost te cenilke pove, kaksna je “verjetnost”, da so
podatki, uporabljeni za ucenje GP modela, rezultat tistega nakljucnega procesa,
ki ga nauceni GP model opisuje. Ta cenilka se uporablja v optimizaciji
hiperparametrov, enacbi (2.10) in (2.11), in je na voljo takoj po kon¢anem ucenju
modela. Za vse omenjene cenilke velja, da manjse kot so, boljsi je ocenjevani GP
model.

Tudi na samo varianco izhoda GP modela lahko gledamo kot na nacin
vrednotenja, saj pove, kakSno je zaupanje v napoved na nekem podrocju
obratovanja oz. kako dobro je model z uénimi podatki na tem podrocju opisan.
Pri uporabi variance v vrednotenju moramo biti previdni, saj napovedi z majhno
varianco niso nujno dobre, kot bo predstavljeno na primeru v podpoglaviju 3.7.

Zadnji omenjeni vidik vrednotenja je mamembnost (uporabnost) modela. Tu
ocenjujemo, ali model ustreza namenu, zaradi katerega je bil zgrajen (definicija
namena modela je prvi korak identifikacije), oz. odgovorimo na vprasanje, ali
model lahko uporabljamo za namenjeno nalogo. Model je ovrednoten pozitivno,
¢e z njim lahko resimo nalogo, ki smo si jo pred modeliranjem zadali. 7 vidika
uporabnosti modela je to najvaznejsi del vrednotenja. Tudi tu si lahko pomagamo
z varianco, npr. model, namenjen napovedovanju odziva, katerega zaupanje
v napovedane vrednosti je premajhno, lahko oznac¢imo za neuporaben, kot bo
pokazano na primeru vrednotenja modela rasti alg v podpoglavju 3.8.

Glavna razlika v vrednotenju med GP modelom in bolj pogostimi modeli je
uporaba variance [10, 12]. Ta je med vrednotenjem uporabna predvsem pri
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vrednotenju veljavnosti in namembnosti GP modela. Kot smo ze omenili, si
lahko za ovrednotenje pomembnosti posameznih regresorjev pomagamo z ARD
lastnostjo GP modela (podpoglavje 3.4), kar lahko koristno uporabimo pri izbiri
regresorjev modela, kot bo pokazano v primerih v podpoglavjih 3.7 in 5.3.

3.7 Primer identifikacije modela bioreaktorja

Namen tega primera je demonstrirati postopek identifikacije GP modela, pri
cemer bo posebna pozornost namenjena uporabi napovedane variance in drugih,
za GP model znacilnih, cenilk za vrednotenje modela. S primerom bomo najprej
pokazali, kako so rezultati vrednotenja kriterij za izbiro modela. Na izbranem
modelu bomo nato pokazali, kako na model vpliva povecan Sum na izhodu iz
sistema, kako se spremeni napovedovanje v nemodeliranih obmocjih in kako se
model obnasa, ce sistemu dodamo nemodeliran vhod.

Za predstavitev identifikacije si izberemo diskretizirani model bioreaktorja
[16]. Stevilo mikroorganizmov v bioreaktorju se povecuje z izrabo substrata.
Bioreaktor je dan kot diskretni dinamicni sistem drugega reda [16] s casom
vzorcenja Ty = 0.5 s:

_ ., v (k)za(k) A
wilk+1) = (k) + 0.5 g s — 05u(k)za k),
ek 1) = wlk) — 052 ET2R) oo )+ 0.05u(k), (3.24)

v1(k) + (k)
y(k) = a1(k) +ek),

kjer je x1(k) koncentracija mikroorganizmov in x9(k) koncentracija substrata.
Zunanji vhod v sistem je izhodni pretok u(k), omejen med 0 in 1. Izhod sistema
y(k) je koncentracija mikroorganizmov, motena z belim Gaussovim Sumom €(k)
s standardno deviacijo ¢ = 0.0005. Nasa naloga je identifikacija tega sistema z
GP modelom za napovedovanje obnasanja in ovrednotenje dobljenega modela.

Podatki za identifikacijo so bili dobljeni s simulacijo sistema (3.24), pri ¢emer so
bile za vhodni signal u(k) uporabljene stiri sekunde dolge stopnice z nakljuénimi
vrednostmi amplitud med 0 in 0.7. Zgornja meja amplitude vhodnega signala
u(k) je bila izbrana tako, da je del delovnega obmocja sistema ostal neopisan.

Bioreaktor je bil identificiran z modelom cetrtega, tretjega in drugega reda.
Pred ucenjem modela so bili signali normalizirani med vrednosti —1 in 1. Iz
normaliziranih signalov sta bili sestavljeni 602 tocki za ucenje GP modela. i-
ta ucna tocka v koraku k za sistem L-tega reda, L = 2,3,4, je sestavljena iz
regresorjev:

X = yn(k—1),...,yn(k = L), up(k—1),...,u,(k — L)] (3.25)
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in vrednosti izhoda y; = y,(k), kjer sta u, in y, normalizirana vhodni in
izhodni signal. Izbrana je bila Gaussova kovariancna funkcija (2.4), saj je bil
predpostavljen stacionarni sistem z gladkim izhodom.

Vsi trije identificirani GP modeli so bili ovrednoteni s simulacijo, pri cemer smo
podatke za vrednotenje dobili s simulacijo sistema (3.24) s podobnim, a ne enakim
signalom wu(k) kot za pridobitev podatkov za identifikacijo.

Med GP modeli smo izbirali z metodo izbire regresorjev na podlagi vrednotenja.
Za vrednotenje GP modelov so bile uporabljene cenilke LL na podatkih za
identifikacijo in MRSE ter LD na podatkih za vrednotenje. Rezultati so zbrani
v tabeli 3.1.

Glede na vrednosti cenilk MRSE in LD, ki sta ovrednotili rezultate simulacije
s podatki za vrednotenje, lahko sklepamo, da sistem (3.24) najbolje opisuje GP
model drugega reda. Ta je boljsi tudi s stalis¢a principa Occamove britve (angl.
Occam’s razor principle) [91], ki pravi, da je med dvema priblizno enakovrednima
resitvama boljSa preprostejsa.

Hiperparametri w,:, kjer je x signal, x = u,y, in ¢ ustrezen premik, ¢ =1,..., L,
izrazajo vpliv posameznih regresorjev. Iz velikosti hiperparametra w, v tabeli 3.1
lahko razberemo, da je vpliv regresorja y(k — 1) zelo majhen za vse potencialne
modele, zato ga iz izbranega modela drugega reda odstranimo.

Ta postopek izbire regresorjev je privedel do GP modela, v tabeli 3.1 oznacenega
z ®, 7 regresorji: [y(k —2),u(k — 1), u(k — 2)]. Iz vrednosti cenilk LD in MRSE
lahko sklepamo, da se tak model obnasa Se bolje kot prvotni model.

Rezultati simulacije nad podatki za vrednotenje za izbrani model drugega
reda so prikazani na sliki 3.6: prikazana sta izhod iz modela in neposumljen
izhod iz sistema. Lahko opazimo, da je vecino cCasa vrednost napovedane
standardne deviacije o okoli 5-107*, kar ustreza velikosti Suma na izhodu sistema.
Napovedana varianca se poveca v korakih, kjer se spremeni vhod wu, zaradi
¢esar model napoveduje na podrocju, opisanem z manj uénimi tockami (problem
opisovanja dinamike sistema v neravnoteznih podrocjih, str. 22); zato se poveca
¢len k(x) — k(x)K'k(x) enacbe (2.15). Prav tako opazimo, da napaka napovedi
modela vedno ostane znotraj pasu 95% negotovosti, definiranega med +20. Ti
rezultati vrednotenja bodo sluzili za referenco, ko si bomo ogledali, kako razli¢ni
pogoji vplivajo na identifikacijo in napovedovanje GP modela.



Tabela 3.1: Vrednosti cenilk in hiperparametrov za razlicne GP modele bioreaktorja

Model | Pod. id. Pod. vred. Hiperparametri" sum?
red LL* MRSE* LD* wy4 ’wy3 wyz ’wyl Wy 4 Wy3 Wq,2 Wyt v g
4 -1628 [ 8.5.10°% -6.11 | 1.2.1072 26-1072 4.3.10°2 210 % 6.10% 171072 18102 18102 6.0 501077
3 -1621 | 7.5:107%  -6.12 X 251073 6.6:1072  4.107* X 3.6:107% 3.6.107% 3.6:107% 18 5.2:107*
2 -1612 | 6.1-1073  -6.41 X x 3.0.1072 1.1-1073 X X 521073 5.1.107% 28  5.3.10~*
246 -1612 | 4.4-107%  -6.42 X X 3.0-1072 X X X 52:107% 5.1.107% 28  5.3.10°*
2% —793 | 5.0-107% —5.19 X x 4.3-1072 X X x 9.2.10~% 9.2.10~% 104 2.1.10°°
Opombe:

b w,: oznacuje hiperparameter, ki ustreza vzorcu x(k — i) signala x
1 identificirana standardna deviacija Suma o
# model z odstranjenim regresorjem y(k — 1)
* model identificiran s podatki, vzoréenimi iz izhodnega signala z ve¢jo varianco suma ¢ = 0.002
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Najprej si bomo ogledali, kako se napoved modela spremeni, ko je model
na nemodeliranem podroc¢ju. Ker v blizini ni u¢nih podatkov, mora model
ekstrapolirati napoved iz podatkov, ki opisujejo sosednja podrocja. To poslabsa
srednjo vrednost napovedi, a se izrazi tudi v povecanju napovedane variance oz.
razsiritvi pasa zaupanja. Ta efekt je prikazan na sliki 3.7, ki prikazuje odziv
sistema in modela na povec¢ane vrednosti vhoda u(k) nad 0.7 v ¢asu ¢t > 12 s.

Rezultati simulacije skupaj s 95% pasom zaupanja

1 T T T T T
S 0.5 I\‘/_/_\_\_\_/_,_,_/_/I

0 L L L Il Il

0 10 20 30 40 50
t[s]
0.1 I
u+20

0.09 u b

= = =gistem

0.08

> 0.07

0.06

0.05F

0.04 I I I I I

0.01 T T T T

© 0.005f b

Slika 3.6: Vrednotenje GP modela bioreaktorja s simulacijo

Drugic, ogledali si bomo, kako povecanje variance Suma na izhodu sistema vpliva
na identificiran sistem. Za ta primer je bila vrednost standardne deviacije Suma
izhoda povecana na o = 2-1073. Vhodna signala u, uporabljena za pridobitev
podatkov za identifikacijo in vrednotenje, sta ostala ista kot v referenénem
primeru. Z novimi podatki je bil identificiran model drugega reda, iz katerega je
bil prav tako odstranjen regresor y(k — 1). Vrednosti hiperparametrov tega GP
modela so v tabeli 3.1 v vrstici, oznaceni z *.
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Rezultati simulacije na nemodeliranem podrocju
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O | | | | | | |
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Slika 3.7: Napovedovanje z uporabo GP modela na nemodeliranem podrocju

Srednja vrednost napovedi tega modela je zadovoljiva. Ocena velikosti Suma
na izhodu sistema je zadovoljivo blizu prave vrednosti, tj. ¢ = 2.1-1073%, in
napovedana varianca se ustrezno poveca na njen racun, kot je prikazano na
sliki 3.8. Vrednost cenilke MRSE je nekoliko slabsa kot za referencni primer,
saj je model identificiran z bolj posumljenimi uc¢nimi podatki. Prav tako
je nekoliko slabsa vrednost cenilke LD, saj kljub povecani vrednosti variance
prevlada povecana vrednost napake simulacije.

Na koncu si bomo ogledali Se, kako se GP model obnasa, ¢e nanj vpliva
nemodeliran vhod. Za ta namen je bil sistemu (3.24) dodan dodatni vhod z,
nekoreliran z vhodom wu. Vpliv tega vhoda je sicer enak vplivu vhoda w in bi
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Rezultati simulacije, identifikacijski podatki z vec¢jim Sumom, o = 0.002

1
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Slika 3.8: Vpliv povecanega izhodnega Suma sistema na napovedovanje

lahko predstavljal dodatni odtok ali puscanje sistema. Tak sistem opisemo z:

N z1 (k) (k) —0.5u(k)x — 052(k)r
_ s tR)ze(k)
—0.52(k)xa(k) + 0.05u(k) + 0.052(k), (3.26)

y(k) = ma(k) + (k).

Za napovedovanje uporabimo referencni GP model, pri katerem ob ucenju vhoda
z ni bilo in je bil pri ucenju zanemarjen. Med vrednotenjem modela s simulacijo
vhod z sistema (3.26) spremeni vrednost iz ni¢ na z = 0.05 v casu 30 s. (Ne)vpliv
v GP modelu nezajetega vhoda z na napovedano varianco na sicer dobro opisanem
podrocju je prikazan na sliki 3.9. Napoved modela se od casa 30 s naprej poslabsa,
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a 95% pas zaupanja ostane ozek. Ta primer kaze, da varianca ne more dajati
informacije o vplivih na sistem, ki med ucenjem GP modela niso zajeti.

Rezultati simulacije z nemodeliranim vhodom z=0.05 za t >= 30s
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Slika 3.9: Vpliv nemodeliranega vhoda na napovedovanje

Primer identifikacije in vrednotenja bioreaktorja je ilustriral naslednje lastnosti
GP modela:

1. ARD lastnost hiperparametrov GP modela lahko u¢inkovito uporabimo za
zmanjsanje Stevila regresorjev identificiranega modela.

2. Napovedana varianca se lahko poveca zaradi dveh razlogov:

e delovno obmocje, na katerem model napoveduje, je nezadostno opisano
z uénimi podatki in

e podatki, ki opisujejo delovno obmocje, so bolj posumljeni. V primeru
je bilo to pokazano za celotno delovno obmocje, vendar enako velja za
primer, da se Sum poveca le na dolocenem podrocju delovanja modela.
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Razloga za povecano varianco sta tezko locljiva brez predhodnega znanja o
sistemu.

3. Ce je identificiran sistem podvrzen nemodeliranemu vplivu, se
napovedovanje modela ne more spremeniti.

3.8 Primer vrednotenja — Beneska laguna

Namen tega primera je pokazati, kako je za vrednotenje GP modela mogoce
uporabiti vrednosti napovedane variance [10,12].

Radi bi zgradili vhodno/izhodni model za napovedovanje koncentracije biomase
v Beneskem zalivu. Zaliv meri v povrsino 550 km?, a je zelo plitek, s povpreéno
globino manj kot en meter. Na njegovo onesnazenost mocno vpliva dotok nitratov
in fosfatov ¢loveskega in industrijskega izvora: priblizno sedem milijonov kg/leto
dusika in 1.4 milijone kg/leto fosforja [109]. Ta dotok (ve¢inoma) nitratov
povzroca prekomerno rast alg, pretezno vrste Ulva rigida.

Za modeliranje rasti alg v zalivu so bile na voljo Stiri razmeroma majhne
mnozice meritev [17]. Meritve so se opravljale enkrat tedensko za obdobje
malo daljse od enega leta na Stirih razlicnih lokacijah v zalivu in so moc¢no
posumljene z meritveno napako od 20 do 50% [109]. Merjena je bila koncentracija
dusika v amoniju NHj3, dusika v nitratih NOg, skupna koncentracija dusika N,
koncentracija fosforja v ortofosfatih POy, vse v [ug/l], koncentracija raztopljenega
kisika DO v procentih nasic¢enja, temperatura T v [°C] in biomasa alg B, ¢ista
teza v [g/m?].

Namen modela je napovedovanje rasti alg, zaradi cesar je izhod iz modela biomasa
alg B. Preostale merjene spremenljivke so potencialni vhodi v model. Ker je
stevilo uénih podatkov zelo majhno, je bil predpostavljen sistem prvega reda.

Namen primera je pokazati uporabnost variance za vrednotenje modela, zato sta
bili za identifikacijo uporabljeni samo dve mnozici 43 meritev, zbranih ob istem
¢asu, a na razlicnih lokacijah — ena za ucenje GP modela in druga za njegovo
vrednotenje. Pred uporabo podatkov so bile meritve normalizirane.

Za izbiro regresorjev modela je bila uporabljena metoda izbire regresorjev na
podlagi vrednotenja. Preizkusenih je bilo ve¢ modelov prvega reda z razlicnimi
kombinacijami regresorjev. Rezultatih enokoracne predikcije na podatkih za
vrednotenje so bili ovrednoteni vizualno in z uporabo cenilk MRSE (3.21) in
LD (3.22). Ker ucni podatki nosijo malo informacije in ker so bile razlike med
identificiranimi modeli majhne, je bila izbira regresorjev otezena.
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7 izbiro regresorjev na podlagi vrednotenja je bil za napovedovanje biomase B v
koraku k izbran GP model z naslednjimi regresorji:

xp = [B(k —1) T(k — 1) DO(k —1) N(k — 1)] (3.27)

z vrednostmi hiperparametrov: w, = 177, ws = 6.6-1077, w3 =32, wy =5, v =
2.8 in vy = 1.0-1073, kjer vrednost vy ustreza standardni deviaciji belega Suma
o = 33.8. Zaradi majhne vrednosti ustreznega hiperparametra je bil iz modela
odstranjen regresor T'(k — 1), s ¢imer smo dobili model z regresorji:

x; = [B(k — 1) DO(k —1) N(k — 1)]. (3.28)

Rezultati enokoracne predikcije na podatkih za identifikacijo in podatkih za
vrednotenje so prikazani na sliki 3.10, rezultati simulacije na podatkih za
vrednotenje pa na sliki 3.11.

Model dobro opisuje podatke za identifikacijo, vendar rezultati enokoracne
predikcije in simulacije na podatkih za vrednotenje izkazujejo visoko vrednost
cenilke MRSE, a so primerljivi z rezultati drugih poizkusov modeliranja istega
sistema, npr. [109]*, kjer so rezultati ocenjeni kot dobri, ée so vrhovi in doline
koncentracije biomase napovedani pravilno.

Ce pa si ogledamo 95% pas zaupanja na slikah 3.10 (spodaj) in 3.11, ki opisujeta
rezultate enokoracne predikcije in simulacije nad podatki za vrednotenje, vidimo,
da je zaupanje modela v napovedi zelo majhno®. Na podlagi vrednosti
napovedanih varianc se odlo¢imo, da modelu ne moremo zaupati, kljub temu
da so napovedane srednje vrednosti potencialno sprejemljive. Razpolozljiva mera
zaupanja se izkaze kot priro¢no orodje za vrednotenje.

Vrednosti cenilk za prikazane rezultate so zbrane v tabeli 3.2. Iz rezultatov
vidimo, da se pri vrednotenju s podatki, ki niso bili uporabljeni za identifikacijo,
model obnasa bolje pri simulaciji kot pri enokoracni predikciji, kar nakazuje
sumljivo kvaliteto identificiranega modela.

Tudi iz razmeroma nizke napovedane ocene standardne deviacije o = 33.8 lahko
sklepamo, da bi za u¢enje morali uporabiti ve¢ podatkov, saj napovedana varianca
ne ustreza omenjeni oceni napak meritev, kot npr. v primeru bioreaktorja,
podpoglavije 3.7, kjer je povecanje Suma na izhodu sistema spremljala povecana
varianca napovedi GP modela.

4V [109] je bila uporabljena kombinacija pristopa k modeliranju na podlagi znanja (angl.
knowledge-driven approach) in podatkov (angl. data-driven approach). Za opis stanja B sta
bila v enem primeru uporabljena regresorja DO in NHgs, v drugem pa Se dodatni regresor T.

57 upostevanjem predhodnega znanja bi lahko omejili napovedovanje in zaupanje modela
samo nad fizi¢no mozno vrednost B > 0 g/m?, vendar bi to zmanjsalo ilustrativnost primera.
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Enokoracna predikcija - podatki za identifikacijo
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Slika 3.10: Primerjava enokoracne predikcije nad podatki za identifikacijo
(zgoraj) in podatki za vrednotenje (spodayj)
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Simulacija — podatki za vrednotenje
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Slika 3.11: Simulacija GP modela nad podatki za vrednotenje

O pomanjkanju ucnih podatkov na doloc¢enih podrocjih lahko sklepamo tudi iz
slike 3.12, iz katere razberemo, da razmeroma malo u¢nih podatkov opisuje proces
pri vec¢jih koncentracijah biomase B. Zato je napovedovanje rasti biomase na teh
podrocjih otezeno, kar je razvidno iz slik 3.10 (spodaj) in 3.11, vendar je man]
natanc¢no napovedovanje spremljano s povecano varianco na tem obmocju.

Ta primer je predstavil uporabo variance za vrednotenje dobljenega GP modela.
Model bi lahko izboljsali z uporabo vecjega Stevila podatkov za identifikacijo, s
¢imer pa bi zmanjsali nazornost primera.

Tabela 3.2: Vrednosti cenilk za rezultate enokoracne predikcije in simulacije

Podatki za ident. | Podatki za vrednotenje
enokoracna enokoracna simulacija

MRSE 0.068 1.13 1.10
LD 4.7 8.3 7.4
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DO(K-1) 0 0o

® Ucenje
Vred.

® Utenje
Vred. |4

0.7

Slika 3.12: Primerjava lege podatkov za vrednotenje in identifikacijo v treh
dimenzijah (levo) in dveh dimenzijah, ko vrednosti regresorja B(k — 1) niso

prikazane (desno)



Poglavje 4

Vkljucéevanje predznanja v GP model

V' prejsnjem poglavju smo predstavili identifikacijo nelinearnih dinamicnih
sistemov z GP modelom. Pri tem smo predpostavili, da o identificiranem sistemu
nimamo predznanja ali pa je tega zelo malo. Ce neko predznanje o sistemu
obstaja, je smiselno in skladno z osnovnimi principi identifikacije!, da poskusimo
to znanje vkljuciti v model.

Predznanje o sistemu, ki ga zelimo modelirati, upostevamo ze pri izbiri
kovariancne funkcije GP modela in regresorjev sistema, ki nastopajo kot vhodi v
GP model. V tem poglavju bomo govorili o eksplicitnem vkljucevanju posebnih
oblik predznanja, znacilnih za dinamicne sisteme, v GP model [5].

Najprej bosta  predstavljena dva nacina  vkljucevanja  predznanja:
(a) spreminjanje kovariancne funkcije in (b) spreminjanje vhodno/izhodnih
podatkov. Nato bosta predstavljeni dve pomembnejsi razlicici GP modelov,
ki jih dobimo z vklju¢evanjem predznanja. Prvi tak model je GP model z
vkljucenimi lokalnimi modeli, ki nastane z vkljucevanjem lokalnih modelov v
GP model. Drugi tak model je GP model z nespremenljivo strukturo. Temu
modelu strukturo dolo¢imo eksplicitno, medtem ko z GP modeli modeliramo
samo njegove parametre. V preostanku poglavja bo sledila Se predstavitev
vkljucevanja predznanja o histerezi in predznanja o Sumnem procesu na izhodu
sistema.

Vkljucevanje predznanja lahko pomembno vpliva na lastnosti GP modela.
Navadno izboljsa delovanje modela, saj model zaradi vkljucenega predznanja
lahko daje bolj tocne napovedi, npr. pri vklju¢evanju predznanja o histerezi
ali dinami¢tnem modelu Suma. 7 vkljucevanjem znanja se lahko pohitri
optimizacija in napovedovanje modela zaradi zmanjSanja u¢ne mnozice ali poveca

L« Ne identificiraj tistega, kar Ze poznas.”

29
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transparentnost neparametricnega GP modela, npr. pri vklju¢evanju lokalnih
modelov itd. Predstavili bomo vkljucevanje:

staticne karakteristike [4,46],

linearnih lokalnih modelov [4,46,99],

histereze [8],

e znanja o Sumnem procesu na izhodu [11,73] in

si pogledali, kako lahko uporabimo znanje o strukturi opisovanega sistema za
identifikacijo parametricnega modela, temeljecega na GP modelih [9].

Za lazjo primerjavo med GP modeli razli¢nih postavitev bomo model, kot je bil
predstavljen do sedaj, tj. brez eksplicitno vklju¢enega predznanja in z Gaussovo
kovarian¢no funkcijo, imenovali “obic¢ajni” GP model.

4.1 Nacini vkljuc¢evanje predznanja
Informacija o identificiranem sistemu je v GP modelu vsebovana v dveh oblikah:

e v podatkih D = Xy, ki opisujejo vhodno/izhodno obnasanje sistema in

e v kovariancni funkciji oz. kovariancni matriki, s katero je izrazena odvisnost
med podatki.

Tako se ponujata dve moznosti za vkljucevanje predznanja v GP model. Prva
moznost je taka sprememba kovariancne funkcije (oz. matrike), da ta ustreza
predznanju o sistemu. Spremenimo lahko druzino kovarianéne funkcije, vrednosti
hiperparametrov ali pa kar direktno celo ali del kovarianéne matrike. Druga
moznost vkljuéevanja predznanja je dodajanje ali sprememba vhodno/izhodnih
ucnih vektorjev zbranih v D.

4.1.1 Spreminjanje kovarianéne funkcije/matrike

Naloga kovarian¢ne funkcije v GP modelu je dolocitev odvisnosti med podatki,
ki sestavljajo GP model. 7 izbiro druzine kovarian¢ne funkcije izrazimo nase
predznanje. Druzina funkcij (2.4) je siroko uporabljena, saj izraza mnogokrat
predpostavljene lastnosti, kot so stacionarnost opisovanega procesa in gladkost
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njegovega izhoda, in je poleg tega Se relativno lahka za uporabo. Prva
moznost vkljucevanja predznanja je izbira druge druzine kovarianc¢nih funkcij,
prim. [26,91], ko vemo, da opisujemo proces z drugac¢nimi lastnostmi, kot so
nestacionarnost, periodi¢nost [58] itd.

Naslednja moznost je sprememba narave nekaterih podatkov v u¢nih podatkih D.
Pri tem je za nov tip podatkov potrebno spremeniti tudi kovariancéno funkcijo.
Ce podatki nosijo informacijo o odvodih in ne o vrednostih funkcije, lahko v
GP model vkljuéimo linearne lokalne modele. Tak model imenujemo GP model
z vkljucenimi lokalnimi modeli (LMGP model), predstavljen bo v podpoglavju
4.2.

Mnogokrat se zgodi, da je izhod moten z barvnim in ne (s pogosto
predpostavljenim) belim sumom. V tem primeru lahko spremenimo “Sumni”
del kovariancne matrike K, kot bomo pokazali v razdelku 4.4.3. Druge moznosti
modeliranja Suma so povzete v [91] in v razdelku o izbiri kovarianéne funkcije na
strani 35.

4.1.2 Spreminjanje vhodno/izhodnih podatkov

Poleg spreminjanja kovarianéne funkcije/matrike, lahko predznanje vkljuéujemo
tudi z dodajanjem ali spreminjanjem vhodno/izhodnih podatkov, zbranih v
D = X, y, s katerimi je obnasanje neznanega procesa izrazeno v eksplicitni obliki,
tj. odziv procesa kot funkcija ustrezajocih vrednosti vhodnih regresorjev. Ponuja
se veC razlicnih moznosti:

e Prva moznost je dodajanje novih uénih tock x;|y; ze obstojecim, s ¢imer
lahko v GP model vklju¢imo predhodno znanje npr. o stati¢ni karakteristiki
ali eksplicitnih omejitvah procesa. Tako bi npr. za dinami¢ni model rasti
neke populacije v odvisnosti od hrane lahko eksplicitno vkljucili pogoj: ¢e v
sistemu za dalj casa zmanjka hrane, vsa od nje odvisna populacija pogine.
Drugi primer bi lahko bila omejitev minimalne koncentracije neke snovi v
procesu na ni¢, saj negativne koncentracije niso mogoce.

Problem, ki se lahko pojavi, je, kako tako predznanje vkljuciti v model z
vecjim Stevilom regresorjev D. Vsaka vkljucena tocka namrec¢ predstavlja
eno tocko v vhodnem D-dimenzionalnem prostoru in za dobro predstavo Se
vedno potrebujemo precejsne Stevilo tock.

Primer vkljucevanja predznanja o staticni karakteristiki bo prikazan skupaj

z vkljucevanjem linearnih lokalnih modelov v podpoglavju 4.2.

e Druga moznost je, da ze uporabljenim regresorjem dodamo nove, ki jih
uporabimo za opis dodatnega znanja o procesu, s ¢imer povecamo vhodno
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dimenzijo. Primer informacije, ki jo nov regresor lahko nosi, je npr. stanje
histereze, katere vkljucevanje bomo na primeru predstavili v razdelku 4.4.2.

e Zadnja v tej disertaciji predstavljena moznost se precej razlikuje od
opisanih. Ce poznamo strukturo opisovanega procesa, tj. njegove regresorje
in red L, lahko za opis procesa uporabimo linearni model s spremenljivimi
parametri (angl.  linear-parameter-varying model, LPV model, model
z linearno strukturo) [14, 94]. Ko smo za napovedovanje vrednosti
spremenljivih parametrov uporabili GP modele, smo tak model imenovali
GP model z vnaprej doloceno strukturo (angl. Fized-Structure GP model,
FSGP model). Ta pristop, podoben pristopu z LMN, bo predstavljen v
podpoglavju 4.3.

V' naslednjih podpoglavjih bodo nekateri prej nasteti nacini vkljucevanja
predznanja v GP model predstavljeni na primerih dveh nelinearnih dinamicnih
sistemov. Prvi sistem je bil uporabljen za predstavitev delovanja ANN za
identifikacijo nelinearnih dinamicénih sistemov [78] in je zato primeren za
primerjavo. Gre za nelinearni dinamicni sistem prvega reda, opisan z enacho:

y(k)

ylk+1) = —1—|—y2(k)

+u? (k). (4.1)

Odziv sistema je za vhode omejene med Uy, = —1.5 in Uy, = 1.5 prikazan na
sliki 4.1. S ¢érno ¢rto je oznacena njegova ravnotezna krivulja.

7 drugim primerom bomo ilustrirali identifikacijo GP modela z vklju¢enimi
lokalnimi modeli in GP modela z vnaprej doloc¢eno strukturo. Uporabili bomo
nelinearni dinamicni sistem drugega reda [71]:

y(k) = 0.893 y(k — 1) +0.0371 3*(k — 1) — 0.05 y(k — 2) —

—0.05 u(k — 1) y(k — 1) + 0.157 u(k — 1) + €(k), (4.2)
kjer je e(k) beli Gaussov Sum z varianco o?. Sistem ima tri regresorje, zato ga
skupaj z izhodom ne moremo predstaviti v tridimenzionalnem prostoru, kot smo
predstavili sistem prvega reda (4.1).

Staticno karakteristiko sistema (4.2) na podro¢ju, omejenem z vhodom u med
Umin = —2 1N Upmayx = 4, si lahko ogledamo na sliki 4.2 zgoraj. Na sliki 4.2 spodaj
je prikazan odziv sistema na izmenicne stopnice z narascajoco amplitudo okoli
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Nelinearni sistem in ravnotezna krivulja

y(k+1)

Slika 4.1: Odziv nelinearnega dinamicnega sistema prvega reda (4.1) in njegova
ravnotezna krivulja

vrednosti v = 1, na katerem vidimo, da se sistemu spreminja dinamika casovnega
odziva glede na vrednosti vhodnega signala.
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Stati€na karakteristika diskretnega sistema drugega reda
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Slika 4.2: Staticna karakteristika (zgoraj) in odziv nelinearnega dinamicnega
sistema drugega reda (4.2) na izmeni¢ne stopnice z narascajo¢o amplitudo
(spodaj), namenjena ilustraciji delovanja LMGP in FSGP modela
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4.2 GP model z vkljuéenimi lokalnimi modeli

V poglavju 3.1 smo govorili o razlicnih pristopih k identifikaciji nelinearnih
dinamicnih sistemov. Pri tem smo omenili tudi mrezo lokalnih modelov (LMN),
pri kateri je neznan sistem opisan z mnozico lokalnih modelov, ki jih glede
na stanje sistema zlivamo in tako opiSemo sistem v celotnem identificiranem
podrocju. Izpostavili smo naslednje probleme tega pristopa:

1. problem opisovanja dinamike v neravnoteznih podrocjih;

2. izbira med opisom globalne ali lokalne dinamike z LMN, pri ¢emer je
problem prvega pristopa neverodostojen opis dinamike z lokalnimi modeli
na neravnoteznem podroc¢ju, problem drugega pa je majhnost podrocja
veljavnosti posameznih lokalnih modelov;

3. problem izbire vektorja razvrstilnih spremenljivk;

4. problem razdelitve obmocja delovanja sistema med lokalne modele.

Kot smo omenili, je ena izmed moznosti za zmanjSanje nekaterih od teh
problemov uporaba VBL pristopa (podpoglavje 3.1), namenjenega zveznim
modelom. Vendar tudi ta za opis nelinearnega sistema potrebuje lokalne modele
na podrocjih, kjer je podatkov za njihovo gradnjo malo. To je bil eden izmed
razlogov za iskanje alternativnih metod identifikacije nelinearnih dinamiénih
sistemov in predlagana je bila uporaba GP modela [56].

Kljub vsem problemom, ki nastanejo pri modeliranju z LMN, je uporaba tega
pristopa zaradi navidezne transparentnosti Se vedno vabljiva. Zato je bil za
identifikacijo nelinearnih dinamiénih sistemov predlagan GP model, v katerega
bi bili vkljuéeni lokalni modeli [56,99]. Tak GP model bomo imenovali GP model
z vkljuéenimi lokalnimi modeli (angl. GP model with incorporated Local Models,
LMGP model) [4,6].

V [56] je bila predlagana uporaba LMGP modela za opisovanje dinami¢nih
sistemov. Izvedba vkljucevanja lokalnih modelov za Gaussovo kovariancno
funkcijo (2.4) je bila predstavljena in ilustrirana s primerom v [99]. Ilustracija
skupaj z uporabo LMGP modela za vodenje je bila predstavljena v [49]. V [13] je
bila ilustrirana uporaba LMGP modela za prediktivno vodenje z omejitvami, pri
katerih si pomagamo z varianco napovedi modela. Identifikacija realne naprave
z LMGP modelom je predstavljena v [4,44]. Propagacijo negotovosti skozi
LMGP model z analiti¢no aproksimacijo najdemo v [46], propagacijo z numeri¢no
aproksimacijo pa v [6].
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4.2.1 Linearni lokalni modeli

Linearni lokalni model opisuje lokalno obnasanje sistema, tj. obnasanje sistema
na nekem podpodroc¢ju, z linearnim modelom. V primeru opisovanja nelinearnega
sistema je pogosta praksa, da razbijemo podrocje delovanja na podpodrocja,
na katerih predpostavljamo linearno obnasanje sistema in zato za opis vsakega
podpodroc¢ja uporabimo (linearni) lokalni model. Lokalne modele nato zdruzimo
v globalen model, ki opisuje sistem na celotnem obmocju delovanja. To je lahko
npr. LMN, mehki model ali, kot bo prikazano v tem podpoglavju, LMGP model.

Zanima nas diskretni opis nelinearnega dinamic¢nega sistema:

y(k) = f(xk) (4.3)
xp = [ylk—1)...y(k—=L)u(k—1)...u(k—L)]". (4.4)

Predpostavimo, da je tocka (tj. vektor regresorjev oblike (4.4)) x,, ravnotezna
tocka tega sistema. Radi bi opisali dinamiko sistema v blizini ravnotezne tocke
X,, z aproksimacijo v obliki linearnega modela. Ker je ta model za nelinearne
sisteme dober samo za podrocje v neposredni okolici tocke x,,,, mu pravimo lokaln:
model (angl. local model, LM) in ga ozna¢imo z M,,:

y(x) = [ (%) + 0, (X = X0) (4.5)

kjer je x,, vektor regresorjev dinamicnega sistema (4.3) in so 6,, parametri
linearnega lokalnega modela M,,, identificiranega v okolici tocke x,,, ki ji bomo
rekli tudi sredisce lokalnega modela:

0, = [an bl (4.6)
of of 1"

w = o ), o
of of 1%

o = Lo e ), o

Linearne lokalne modele lahko pridobimo s katero izmed standardnih
identifikacijskih metod za linearne sisteme, prim. npr. [64,69].

Lokalni model M,,, sestavljata dva tipa podatkov:

1. Vrednost funkcije y,, = f(x,,) (tudi izmerjena funkcijska vrednost, angl.
functional observation [99]), ki dolo¢a tocko, v okolici katere je bil
identificiran linearni lokalni model M,,. To je hkrati tudi delovna tocka
sistema, ko gre za model na ravnotezni krivulji.



4.2 GP model z vkljucenimi lokalnimi modeli 67

2. (Parcialni) odvodi izhoda funkcije aa_;; (tudi izmerjeni odvodi?, angl.
derivative observations [99]) v tocki f(x,,), ki dolocajo spremembo izhoda
f(x) glede na spremembo posameznih vhodnih regresorjev x,,:

o —[ or . o o o |
m | 9y(k—1)7 > Oy(k—L)’ Ou(k—1)’ > Qu(k—L) m

Ce zelimo v GP model vkljuciti lokalne modele, moramo poleg vrednosti
funkcije omogociti Se vkljucevanje vrednosti odvodov, ki predstavljajo parametre
(koeficiente) linearnih lokalnih modelov v izbranih tockah.

4.2.2 Vkljucevanje lokalnih modelov v GP model

Odvode v GP model lahko vkljucujemo, saj odvod Gaussovega procesa ostane
Gaussov proces [99]. Ker pa smo uvedli nov tip podatka, se mora za ta
tip podatka ustrezno spremeniti tudi kovarian¢éna funkcija C(.,.), ki vrednoti
medsebojno odvisnost podatkov. Ce smo predhodno potrebovali kovarianéno
funkcijo, ki je dolocala vrednost kovariance med dvema vrednostima funkcije y;
in y;: cov(y;,y;) = C(x;,%,), potrebujemo Se:

1. kovarianéno funkcijo, ki doloca vrednost kovariance med odvodom ggd
(parametrom linearnega modela v tocki x;) in vrednostjo funkcije y;:
Y; d
COV(@JJJ‘) = C(xi,%;) (4.9)
ter
2. kovariancno funkcijo, ki doloca vrednost kovariance med odvodoma gi/d in
% (parametroma linearnih modelov v tockah x; in x;):
J
dy;  Jy; d
cov , = C%(x;,X%,). 4.10
(amld axj) ( J) ( )

V obeh primerih indeksa i in j predstavljata posamezni uéni primer (vektor),
indeksa d in e pa regresor, po katerem odvajamo ustrezni ucni vhod.

Pri uporabi Gaussove kovariancne funkcije (2.4) za izracun kovariance med
dvema vrednostima funkcije, kovarianco med odvodom in vrednostjo funkcije

2Za racunanje vrednosti parcialnih odvodov izhoda po posameznih regresorjih ne
potrebujemo odvodov signalov v izbranih tockah, ampak vrednosti odvodov (parametrov)
dobimo z identifikacijo lokalnih modelov iz signalov.
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izracunamo:
O f(x;) 1 &
d i d d d 2
Cixs ) = covl o5 5 foy)] = —vwaat —afexp [—5 > wilat =41
(4.11)
kovarianco med dvema odvodoma pa:
e af(xz) 8f(x)
C(x;,x;) = cov] Dal 8x§] ] =
1 D
= vwe (0eq — wal(z§ — z5) (] — x7)) exp [—— Z wy(zd — x])2] :
d=1
(4.12)
kjer je d. 4 Kroneckerjev operator med indeksoma d in e:
1, e=d;
Oc,d = { 0 etd (4.13)

Sestavljanje LM GP modela

7, moznostjo vkljucevanja odvodov v GP model imamo na voljo vse potrebne
sestavne dele za sestavo LMGP modela, ki je sestavljen iz lokalnih modelov
(vrednosti funkcije in odvodov) in iz vzorcev obnaSanja sistema (vrednosti
funkcije). Opisana kombinacija dveh tipov podatkov je mozna resitev problema
opisovanja dinamike na neravnoteznih podroc¢jih z lokalnimi modeli, ki smo ga
opisali v podpoglavju 3.1 in je opisan v [35,37,75]:

7 lokalnimi modeli opiSemo tista podroc¢ja sistema, s katerih je na voljo dovolj
podatkov za njihovo identifikacijo. Obi¢ajno je to v blizini ravnotezne krivulje?.
Podrocja, kjer je podatkov za identifikacijo z LM premalo, opiSemo s posamezni
vzorci vhodno/izhodnih podatkov sistema, kot smo to storili v “obicajnem” GP
modelu. Obe predstavitvi sistema — lokalne modele in vzorce odziva — zdruzimo
v LMGP model, kot je ilustrirano na sliki 4.3 za dinamiéni sistem prvega reda®.
LMGP model informacijo obeh predstavitev zgladi in daje robustno napoved
obnasanja sistema tudi na podroc¢ju, opisanem z malo u¢nimi tockami.

7 vkljucitvijo lokalnih modelov v GP model smo vektorju uénih izhodov y, ki je
bil prej sestavljen samo iz vrednosti izhodov sistema, dodali vrednosti parametrov

3Ce bi radi vkljuéili lokalni model iz neravnoteznega podroéja, se postopek ne spremeni; tak
model lahko vstavimo na enak nacin kot lokalni model iz ravnoteznega podrocja.

4Tu velja omeniti e drugo moznost modeliranja sistema [34]: podrocje delovanja RP
razdelimo na manjsa obmocja, ki jih nato vsakega posebej opisemo z GP modelom. Nato z
uporabo variance z optimizacijo pois¢emo strukturo LMN.
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y(k+1)

Slika 4.3: Ucni izhodi LMGP modela so vrednosti parametrov lokalnih modelov
in vzorci izhoda sistema. Na sliki je ilustriran princip metode za dinamicni sistem
prvega reda. Krogi predstavljajo obmocje veljavnosti lokalnih modelov, tocke pa
vzorce izhoda sistema na neravnoteznem podrocju.

lokalnih modelov 8,,,, m = 1,. .., ng, kjer je n., Stevilo lokalnih modelov. Matriki
uénih vhodov X so ustrezno dodane vrednosti regresorjev x,, iz (4.5), ki dolo¢ajo
delovno tocko (sredisca) lokalnih modelov ustreznih vrednosti parametrov.

Recimo, da poleg n., lokalnih modelov obnasanje sistema opisuje §e 14, vzorcev
odziva sistema. Ena izmed moznosti za sestavo vhodno/izhodnih uénih podatkov
D =X,y je:

Xoeq yoeq
Xeq yelq
X=|Xg|, y=186 |, (4.14)
| Xe‘l i L 6" i

kjer so:

Yoeq Vektor Zelenih odzivov zunaj ravnotezne krivulje dolzine n,q;

Xoeq Vhodna matrika regresorjev velikosti n.¢, X D, ki ustreza vektorju ucnih
izhodov yoeq;
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Yeq vektor vrednosti izhoda sistema dolzine n., v srediscih lokalnih modelov;

X.q matrika regresorjev velikosti ne, x D, ki ustreza vektorju u¢nih izhodov y.,;

6" vektor odvodov %
af
oy(k—1)

velikosti ¢, x 1, ki ustreza matriki u¢nih vhodov X,

(vektor odvodov vseh n., vkljucenih lokalnih modelov);

6" vektor odvodov By(?cf— ) velikosti ne, x 1, ki ustreza matriki uénih vhodov X,;

6" vektor odvodov % velikosti ne, x 1, ki ustreza matriki uénih vhodov
Xeg

6°" vektor odvodov % velikosti n., x 1, ki ustreza matriki ucnih vhodov
Xeg-

Kot v enacbi (4.4), je tudi tu L red sistema in D = 2L stevilo regresorjev.

Index oeq oznacuje vzorcene izhode is sistema na neravnoteznem podrocju,
indeks eq pa oznacCuje opis obnasanja sistema s parametri lokalnih modelov na
ravnoteznem podroc¢ju. Velja pripomniti, da smo z vkljucitvijo lokalnih modelov
z ravnotezne krivulje v GP model s tockami X4, y., avtomatsko vkljucili tudi
staticno karakteristiko sistema.

Sistem  je  predstavljen =z n =mng + N funkcijskimi  vrednostmi
(vhodno/izhodnimi uénimi tockami) in dodatno z D = 2L vektorji odvodov 8"
dolZine n.q, po en vektor za odvod po vsakem izmed regresorjev x,,. Velikost
vhodne u¢ne matrike X je tako (n + Dn.,) x D, dolzina ustreznega izhodnega
ucnega vektorja y pa (n + D ng,).

Ko uc¢ne podatke D = X,y sestavimo po opisanem principu, za kovariancno
matriko K, vektor kovarianc med testnim vhodom in uénimi vhodi k(x) ter
avtokovarianco testnega izhoda k(x) dobimo:

i Of(xj Af(x; E
[Clxi, %)) [covlf(x:), 252] o [eovira). 2]
J e=1 J e=D
Of (x4 Of(x;) Of(xj Of(x;) Of(xy
= | oot o] L oo ] oo 53 255 s
f(x; . Of(x; 8. X If(x; B.x,-
[cov 258 Foep] o [eov[PB 2] [cov 25, 28]

(4.15)
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[C(xi,%)]
k) = | [V 100 | (4.16)
_[cov[af;;’;”: e
k(x) = [C(x,x)] = . (4.17)

Ucenje LMGP modela je enako kot ucenje obi¢ajnega GP modela. Optimirati je
potrebno samo hiperparametre kovariancnih funkcij (2.4), (4.11) in (4.12). Velja
opozoriti na dve stvari:

e vse tri nastete kovariancne funkcije uporabljajo skupne hiperparametre in

e parametri lokalnih modelov se ne optimirajo (spreminjajo), ampak obdrzijo
vrednosti, dobljene z identifikacijo.

GP model z vkljuéenimi lokalnimi modeli ponuja razmeroma eleganten nacin
zdruzevanja informacije o obnasanju sistema v obliki lokalnih modelov in vzorcev
izhodnega signala sistema. Kjer je na voljo dovolj podatkov za identifikacijo
(obicajno na ravnotezni krivulji), je sistem opisan z lokalnimi modeli, drugod pa
z vzorci svojega odziva v odvisnosti od vrednosti regresorjev. To, da z uporabo
lokalnih modelov lahko informacijo o obnasanju sistema v blizini tocke x,,
namesto z (velikim) Stevilom vzorcev izhoda predstavimo s parametri lokalnega
modela M,,, zmanjSa u¢no mnozico in potencialno zmanjsa tudi racunsko
zahtevnost metode predvsem v fazi optimizacije hiperparametrov.

[zmerjeni parametri lokalnih modelov lahko vsebujejo tudi informacijo o Sumu v
obliki variance parametrov, ki jo lahko dodamo v Sumni del kovarian¢ne matrike
[99]. Ce te informacije nimamo, parametre Sumnega procesa optimiramo kot za
“obicajni” GP model.

Moramo paziti, da imajo vsi lokalni modeli enaka notranja stanja. Stanja sistema
so namrec izrazena z vrednostmi regresorjev, ki nastopajo kot vhod v LMGP
model in prek katerih se izrazajo vrednosti parametrov lokalnih modelov. V
nasem primeru smo uporabili kar vrednosti regresorjev (4.4), lahko pa si izberemo
drugacno predstavitev.

Dinamika LMGP modela v neravnoteznih podrocjih je opisana z vzorci izhodnega
signala sistema in tako predstavlja globalno obnasanje. Po drugi strani vkljuceni
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lokalni modeli v ravnoteznih obmocjih opisujejo lokalno dinamiko sistema, in
ker se parametri identificiranih lokalnih modelov z optimizacijo hiperparametrov
LMGP modela ne spremenijo, lahko trdimo, da dinamika sistema na tem podrocju
ostane ustrezno opisana. Prav tako je z uporabo LMGP modela manj tezavno
razdeliti podroc¢je delovanja med lokalne modele kot pri LMN; saj lokalne modele
postavimo le na ravnotezno krivuljo.

Poleg odprave nekaterih tezav LMN daje napovedovanje z LMGP modelom poleg
napovedi srednje vrednosti izhoda tudi mero zaupanja v to napoved, katere
uporabnost smo spoznali v prejsnjih poglavjih.

4.2.3 Napovedovanje z uporabo LM GP modela in njegova simulacija

Napovedovanje LMGP modela pri novem vhodu x ostane enako kot pri
“obicajnem” GP modelu. Srednja vrednost p(x) in varianca o?(x) napovedane
izhodne Gaussove porazdelitve sta:

= k(x)'K™y, (4.18)
o*(x) = k(x)—k(x)"K'k(x). (4.19)

=
x
|

Napovedovanje z uporabo LM GP modela pri porazdelitvi na vhodu v
GP model

Ideja napovedovanja pri porazdeljenem vhodu je za LMGP model enaka kot za
“obicajni” GP model (podpoglavje 3.5.2). Namesto samo srednje vrednosti se iz
izhoda na vhod prenese celotna porazdelitev (ta je predpostavljeno normalna, pri
¢emer gre za aproksimacijo). Tako izveden LMGP model, enako kot “obicajni”
GP model, bolj natancno izraza stopnjo zaupanja v napovedano vrednost.

Simulacija LM GP modela

Postopek simulacije LMGP modela je tako za simulacijo brez propagacije
negotovosti kot za simulacijo s propagacijo negotovosti enak kot za “obicajni”
GP model in je opisan v razdelku 3.5.

Za propagacijo negotovosti imamo na voljo analiti¢no in numeri¢no aproksimacijo
napovedovanja LMGP modela. Numeri¢na propagacija negotovosti se razen v
modelu v nicemer ne razlikuje od numeri¢ne propagacije pri “obicajnem” GP
modelu.
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Analiti¢na propagacija negotovosti temelji na lo¢evanju obeh tipov podatkov, ki
sestavljata LMGP model. Postopek je opisan v [27,46], tu ga zaradi dolzine ne
bomo navajali. Razlika se pojavi tudi pri racunanju vrednosti kriznih kovarianc
med izhodi, ki se spremeni [27].

4.2.4 Vrednotenje

Vrednotenje celotnega LMGP modela se v nicemer ne razlikuje od vrednotenja
“obicajnega” GP modela (podpoglavje 3.6), tudi tu lahko uporabimo napovedane
variance GP modela.

Kar LMGP model lo¢i od “obicajnega”, so vkljuceni lokalni modeli. Te moramo
ovrednotiti vsakega posebej za svoje podrocje Se pred vklju¢evanjem.

4.2.5 Primer identifikacije dinamicnega sistema drugega reda z
LMGP modelom

Identifikacijo z LMGP modelom bomo ilustrirali na dinamiénem sistemu drugega
reda (4.2) na podrocju, omejenem z vhodnim signalom w (med up;, = —2 in
Umax = 4) in varianco belega Gaussovega Suma (k) na izhodu o* = 4 - 1074
Delovanje identificiranega modela bomo ovrednotili s simulacijo.

Isti primer, a z drugacnimi ucénimi podatki in podatki za vrednotenje, smo
uporabili ze v [4]. S spremembo podatkov smo zeleli doseéi vecjo ilustrativnost
primera.

Identifikacija
Kot je bilo povedano, LMGP model sestavljajo:

e lokalni modeli, ki opisujejo obnasanje sistema v okolici svojih srediS¢ na
ravnotezni krivulji, in sicer v obliki parametrov kot u¢nih podatkov ter

e vzorci izhoda sistema, ki opisujejo obnaSanje sistema na podrocjih, ki
niso opisana z lokalnimi modeli; navadno so to prehodna obmoc¢ja med
ravnoteznimi stanji.

Za pridobitev teh dveh tipov informacije o sistemu potrebujemo dva tipa meritev.
Da pridobimo podatke, ki opisujejo neravnotezna podrocja sistema, moramo
sistem vzbujati tako, da vzorci regresorjev, ki so uporabljeni kot vhodni del
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ucnih tock, pokrijejo ¢im vecje podrocje delovanja sistema R”. V naSem primeru
smo za vzbujevalni signal uporabili diskretni psevdo-naklju¢ni signal, ki smo
ga dobili iz psevdo-nakljuénega binarnega signala (angl. pseudo-random binary
signal, PRBS) [69], katerega amplituda signala u je ob spremembi lahko zavzela
katerokoli vrednost med i, in Umax. Ucne tocke dobimo z vzorcenjem vhoda u
in izhoda y sistema.

Obnasanje modela v blizini ravnotezne krivulje je opisano z lokalnimi modeli.
Njihove parametre dobimo tako, da sistem najprej vzbujamo s konstantnim
vhodnim signalom in pocakamo, da se ustali v ravnotezni tocki. Nato vhodu
v sistem u dodamo PRBS z majhno amplitudo AU, da dobimo dinamiéni odziv
sistema v okolici delovne tocke. Amplitudo AU izberemo tako, da je z lokalnimi
modeli pokrit ¢im vecji del ravnotezne krivulje. Pri tem pazimo, da AU ni
premajhen zaradi razmerja signal/Sum meritev na izhodu in hkrati ne prevelik,
da identificirani parametri Se vedno opisujejo lokalno dinamiko sistema. Lokalne
modele identificiramo z uporabo katere izmed standardnih identifikacijskih metod
[64,69].

Za opis dinamike na ravnoteznem podrocju sistema (4.2) smo identificirali pet
priblizno enakomerno razporejenih lokalnih modelov. Njihova sredis¢a vidimo
na sliki 4.2 zgoraj. Izbran je bil PRBS s taktom T,, = 4 korakov in
velikostjo vzbujanja AU = 0.3, da so bili lokalni modeli dobro identificirani kljub
Ssumu. Za identifikacijo je bila uporabljena metoda pomoznih spremenljivk (angl.
Instrumental Variables, IV) [64,69].

Primer odziva identificiranega lokalnega modela v ravnotezni tocki (Ue,, Ye,) =
(0.415,0.4) na signalu, ki ni bil uporabljen za identifikacijo (brez suma), vidimo
na sliki 4.4 in lahko opazimo, da model popolno opise dinamiko sistema. Seveda
se moramo zavedati, da imamo opravka z idealnim sistemom znanega reda.

Vsak izmed petih lokalnih modelov k uénim podatkom prispeva eno vrednost
funkcije (sredisce lokalnega modela) in §tiri vrednosti odvodov, ki jih predstavljajo
identificirani parametri lokalnih modelov, po en za vsak regresor. Skupno
s Stirinajstimi vzorcenimi tockami odziva, ki opisujejo obnasanje sistema v
neravnoteznem podro¢ju, ucéno mnozico LMGP modela sestavlja 39 tock.
Ocenjena varianca parametrov lokalnih modelov, ki smo jo dobili v postopku
identifikacije lokalnih modelov, je bila dodana ustreznim elementom kovarianéne
matrike (4.15).
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Simulacija lokalnega modela (Yeq = 0.4) s signalom za vrednotenje
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Slika 4.4: Primer odziva identificiranega lokalnega modela s sredis¢em v
ravnotezni tocki (U, Ye,) = (0.415,0.4)

Vrednotenje

Sestavljen in nau¢en LMGP model smo ovrednotili s simulacijo na dveh vhodnih
signalih, ki nista bila uporabljena za identifikacijo, a sta imela enake lastnosti,
tj. takt T, = 4 korake in vhod u med i, = —2 in Upayx = 4:

1. prvisignal za vrednotenje, pri katerem je bila najvecja sprememba vhodnega
signala omejena, da bi se LMGP pomikal samo skozi bolje opisana podrocja
in

2. drugi signal za vrednotenje, pri katerem sprememba vhoda ni bila omejena
in se je LMGP model premikal tudi skozi podroc¢je, kjer ni bilo uénih
podatkov.

Dva razlicna signala za vrednotenje smo izbrali, da lahko bolje ilustriramo
lastnosti GP modela. Poglejmo si najprej rezultate vrednotenja s prvim signalom.
Rezultati simulacije s tem vhodnim signalom so prikazani na sliki 4.5, ustrezna
napaka simulacije skupaj s 95% pasom zaupanja v napoved LMGP modela pa je
prikazana na sliki 4.6. Naj opozorimo, da je zaradi preglednosti na teh dveh slikah
predstavljen samo del celotnih rezultatov. Avtokorelacija napake simulacije ®.. in
krizna korelacija med vhodom in napako simulacije ®,, sta prikazani na sliki 4.7.
Iz slik 4.5-4.7 lahko sklepamo, da je opis obnaSanja sistema v neravnoteznih
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podrocjih zadovoljiv, ¢eprav je bilo za njihov opis na voljo le Stirinajst ucnih
tock. Odziv bi seveda lahko izboljsali z dodajanjem vzorcev med ucne tocke.

Simulacija LMGP modela, signal 1
2.5 T T T
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L) = = =gistem
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Slika 4.5: Simulacija identificiranega LMGP modela s prvim signalom za
vrednotenje

Del rezultatov simulacije na drugem signalu za vrednotenje je prikazan na
slikah 4.8 in 4.9; na prvi sliki je napovedan izhod LMGP modela skupaj s 95%
pasom zaupanja v napoved primerjan z izhodom sistema, na drugi pa je s 95%
pasom zaupanja primerjana napaka simulacije. Ti rezultati kazejo, da se varianca
napovedi poveca na podrocjih delovanja sistema, ki niso zadovoljivo opisana, kar
je lepo vidno tudi iz primerjave napak in napovedanih standardnih odstopanj
modela med simulacijo na slikah 4.6 in 4.9.

Za vrednotenje rezultatov simulacije z obema vhodnima signaloma so bile
uporabljene tudi cenilke povpreéna kvadratna napaka SE (3.20), povprecna
relativna kvadratna napaka MRSE (3.21) in logaritem napovedane gostote napake
LD (3.22), rezultati vrednotenja so zbrani v tabeli 4.1. Rezultati so zadovoljivi,
opazno je boljSe obnasanje modela, ko ga simuliramo na prvem signalu za
vrednotenje, ker se model premika skozi bolje opisana podrocja.



4.2 GP model z vkljucenimi lokalnimi modeli

7

0.07

Napaka simulacije LMGP modela, signal 1

0.06

0.05F

0.04
V1 |

0.03f

0.02

0.01f

le|
20

20

40

80

100

120

Slika 4.6: Absolutna napaka LMGP modela pri simulaciji s prvim signalom za

vrednotenje skupaj s 95% pasom zaupanja

Avtokorelacija napake simulacije LMGP modela, signal 1
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Slika 4.7: Avtokorelacija napake simulacije ®.. (zgoraj) in krizna korelacija
med vhodom v LMGP model in napako simulacije ®,. (spodaj) za prvi signal za

vrednotenje
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Simulacija LMGP modela, signal 2
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Slika 4.8: Simulacija identificiranega LMGP modela z drugim signalom za
vrednotenje
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Slika 4.9: Absolutna napaka LMGP modela pri simulaciji z drugim signalom za
vrednotenje skupaj s 95% pasom zaupanja
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Tabela 4.1: Vrednost cenilk SE, MRSE in LD pri simulaciji LMGP modela na
obeh signalih za vrednotenje

Cenilka \ Prvi signal  Drugi signal
SE 1.7-1073 3.2.1073

MRSE 0.037 0.052
LD -1.05 -0.47




80 Vkljucevanje predznanja v GP model

7 uporabo LMGP modela smo zmanjsali probleme, ki bi jih imeli pri uporabi
LMN:

e Ni potrebna identifikacija lokalnih modelov po vsem obmocju delovanja
sistema, lahko jih identificiramo samo v ravnoteznem podrocju. Zato je
zmanjsan tudi problem izbire lege in Stevila lokalnih modelov.

e Obnasanje sistema v neravnoteznem podro¢ju je predstavljeno samo s
posameznimi vzorci izhodnega signala, na vmesnih podro¢jih LMGP model
pri napovedovanju gladko interpolira.

e Predstavitev dinamicnega obnasanja modela ostane taka, kot je bila pred
ucenjem, saj se lokalni modeli z optimizacijo hiperparametrov  LMGP
modela ne spremenijo. Tako izgine potreba po odlocanju, ali optimirati
globalno ali lokalno obnasanje sistema.

e Ni problema izbire razvrstilnih spremenljivk. Vrednosti hiperparametrov
kovariancne funkcije lahko uporabimo kot mero pomembnosti ustreznih
regresorjev.

V primerjavi z “obicajnim” GP modelom LMGP model

e uporablja predznanje o sistemu v obliki (Ze identificiranih) lokalnih
modelov.

e Uporaba lokalnih modelov zmanjsa stevilo ucénih tock in poslediéno
lahko zmanjsa ¢asovno zahtevnost ucenja globalnega modela in njegovega
napovedovanja.

e Uporaba lokalnih modelov prav tako poveca transparentnost modela, saj
je dinamicno obnasanje sistema na ravnotezni krivulji opisano z lokalnimi
modeli, vendar

e se pojavi potreba po identifikaciji lokalnih modelov, kar po drugi strani
podaljsa postopek identifikacije.

Uporaba LMGP modela (konstrukcija vhodno/izhodnih uénih podatkov,
optimizacija hiperparametrov, vrednotenje itd.) ni ni¢ tezja od uporabe
“obicajnega” GP modela, so pa izrazi za kovariancno funkcijo bolj zapleteni,
kar nekoliko vpliva na rac¢unsko zahtevnost.

[z nastetega sledi, da je LMGP model koristno uporabiti tam, kjer so lokalni
modeli za sistem ze identificirani oz. je to lahko storiti, hkrati pa je na voljo malo
podatkov o obnasanju sistema na neravnoteznih podrocjih.
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4.3 GP model z vnaprej doloc¢eno strukturo

Do sedaj smo ze dokaj podrobno predstavili GP model. Kljub dobrim lastnostim
modela, koristnim tudi pri opisovanju nelinearnih dinamic¢nih sistemov, nekatere
njegove lastnosti omejujejo moznosti za njegovo uporabo. Taka lastnost je
neparametricnost modela, ki na primer omejuje izbiro postopkov za nacrtovanje
vodenja, kadar zelimo model uporabiti v ta namen.

Z uporabo GP modela za na¢rtovanje vodenja je povezana tudi naslednja opisana
lastnost. Ker se z dodajanjem novih podatkov model povecuje, rekurzivna
identifikacija ni prakticna, dokler ne bo odkrita moznost posodobitve modela brez
povecanja njegovega obsega. Poleg tega je potrebno po vsaki posodobitvi modela
tega Se enkrat uciti, kar je zelo zamuden postopek. Opisano onemogoca uporabo
GP modelov za adaptivno vodenje. Edina prakticna moznost za nacrtovanje
vodenja je nacrtovanje prediktivnega vodenja na podlagi modela (angl. model
predictive control, MPC) [62]. Za uporabo katere izmed drugih oblik vodenja, pri
kateri na primer parametre regulatorja dobimo z zlivanjem parametrov lokalnih
regulatorjev, potrebujemo parametri¢ni model sistema.

Za opis nelinearnega dinamicnega sistema s parametricnim modelom obstaja vec¢
moznosti. Ce poznamo strukturo opisovanega dinamicnega sistema, je potrebno
iz podatkov optimirati samo parametre modela iste strukture. Ce tega znanja
nimamo, je naslednja moznost, da sistem opiSemo z mrezo lokalnih modelov
(podpoglavje 3.1). Tak nacin je Se posebej zanimiv, ¢e gradimo model za
uporabo v nacrtovanju vodenja, saj lahko parametre regulatorja nacrtujemo za
vsak posamezni lokalni model posebej [32]. Ker je neprakticno opisati vsako tocko
s podroc¢ja delovanja sistema s svojim lokalnim modelom, moramo za dolocanje
parametrov lokalnega modela v neopisanih tockah zlivati parametre okoliskih
lokalnih modelov. To pripelje do problemov LMN, opisanih v podpoglavju 3.1.
Kot smo ze omenili, lahko nekatere od teh problemov zmanjsamo z uporabo
hitrostne linearizacije (VBL) [53]. Ta omogoca, da neznani dinamicni sistem z
lokalnimi modeli predstavimo ne le na ravnoteznih podrocjih, ampak na celotnem
delovnem obmocju, pri cemer pa se Se vedno pojavlja problem, kako izvesti
zlivanje lokalnih modelov in kako izbrati razvrstilne spremenljivke. Tukaj vidimo
priloznost za uporabo GP modelov.

V tem podpoglavju bo predstavljen model na osnovi Gaussovih procesov z
vnaprej doloceno strukturo (angl. Fized-Structure GP model, FSGP model), ki
predstavlja parametriéni pristop k identifikaciji nelinearnih dinamicénih sistemov.
Predlagamo model z vnaprej dolo¢eno, v nasem primeru linearno, strukturo in
spremenljivimi parametri (angl. linear parameter varying model, LPV model) [14,
94], pri ¢emer za dolocanje trenutnih vrednosti spremenljivih parametrov modela,
odvisnih od podroc¢ja delovanja, uporabljamo GP modele. Kot bomo videli,
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je prednost tega pristopa dodatna informacija o meri zaupanja v napovedane
parametre modela, poleg tega ima model zmoznost olajSati izbiro razvrstilnih
spremenljivk.

Osnovna ideja je, da predpostavimo strukturo modela, npr. linearno, potem
pa sistem na razlicnih delovnih podroc¢jih opisemo s podmodeli predpostavljene
strukture. Iz vrednosti parametrov, v nasem primeru lineariziranih, lokalnih
podmodelov poiséemo GP modele, ki opisujejo posamezne spremenljive
parametre izbrane strukture. Tako dobimo model sistema s strukturo linearnega
modela in GP modelom za vsak parameter v tej strukturi posebe;j.

4.3.1 Modeliranje

Pristop bomo temeljili na parametrih identificiranih diskretnih lokalnih modelov,
zato predstavimo model nelinearnega dinamicnega sistema kot diskretni sistem:

x(k +1) = F (x(k), u(k))
y(k) = G (x(k), u(k)) , (4.20)

kjer je x(k) = [z(k)...z(k — L+ 1)]” vektor stanj sistema in u(k) vhod v sistem
u v koraku k. Cas vzorcenja T izberemo dovolj majhen, da opis (4.20) ujame vso
zanimivo nelinearno dinamiko originalnega sistema, red L modela (4.20), ki dolo¢a
stevilo stanj v vektorju x(k), pa je bil izbran v skladu s Takensovim teoremom
(Dodatek D). Ta sistem zelimo opisati z linearnim modelom s spremenljivimi
parametri. Da bi lahko uporabili nekatera dognanja, ki veljajo za zvezne sisteme,
smo diskretni model sistema ponazorili v zveznem prostoru.

Diskretni sistem (4.20) lahko z uporabo zadrzevalnika nic¢tega reda (angl. zero-
order hold, ZOH) kot v [93] ponazorimo v zveznem prostoru v obliki zapisa
zveznih signalov z zakasnitvami:

x(t+T) = F (x(t), u(t))
y(t) = G (x(t),u(?)), (4.21)

pri ¢emer so vrednosti stanj x, izhoda y in vhoda wu diskretnega in zveznega
sistema v trenutkih vzorcenja, t = kKT, k=1,2,..., enake. To storimo zaradi
tega, ker bomo v nadaljevanju uporabili nekatera orodja, ki veljajo le za zvezne
sisteme. Ker je opisan sistem zvezen in je vhod w(t) med ¢asi t = kT in t =
(k + 1)T zaradi uporabe ZOH ¢lena konstanten, lahko predpostavimo, da se
sistem med tockami vzorcenja premika gladko.
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Zvezni sistem (4.21) lahko izrazimo v obliki razsirjene lokalne linearne ekvivalence
(angl. eztended local linear equivalence, ELLE) [55]:

x(t+T) = Ax(t)+ Bu(t) + f(p),
y(t) = Cx(t)+Du(t) +g(p), (4.22)

kjer sta x(t) € R*, u(t) € Rinso A, B, C, D ustrezno velike konstantne matrike®,
Nelinearni funkciji f(-) in g(-) sta odvisni od vektorja razvrstilnih spremenljivk
p(t) = p(x(t),u(t)) € RY, g < L+ 1, ki izraza nelinearno odvisnost dinamike
sistema od njegovega stanja in vhoda s konstantnima V,p, V,p [55].

Prvo enacbo iz (4.22) lahko, relativno glede na delovno tocko p(t) = po, kjer velja
X = X( in u = ug, zapiSemo z uporabo:

ox(t) = x(t) — xg (4.23)
du(t) = u(t) — ug (4.24)

kot: ) }
x(t+T) = A (xo+ 0x(t)) + B (ug + du(t)) + £(po). (4.25)

Pri predpostavki o lokalni linearnosti v blizini delovne tocke pg sledi:
x(t+T) —xo+%xg = Axg+ Adx(t) + Bug + Bou(t) + fy + frodx(t) + Fuodu(t)
(4.26)
Ox(t+T)+x) = (Amy+Bwy+m>+<Afr305x@y+<ﬁ+dm>&xw
(4.27)

OX(t+T) = (Fo—x0)+ (A+f)ox(t) + (B+ £ ) du(t),  (428)
pri cemer so Fo = F(xq,ug), fo = f(Xo,up), fxo = g—i(xo,uo) in f,0 = %(XO,UQ).

Z odvajanjem enacbe (4.28) po casu® dobimo:

X(t+T) = (A + fx0> X(t) + (B + fu0> a(t) (4.29)
X(t+T) = Apo)x(t) + B(po)u(t), (4.30)

pri Gemer sta A(py) = (A + fo) in B(py) = (B + f,0). Pri istih pogojih lahko na
enak nacin drugo enacbo iz (4.22) zapisemo kot:

y(t) = Clpo)x(t) + D(po)i(t), (4.31)

°Tu bomo obravnavali samo sistem z enim vhodom u in enim izhodom y, zato sta matriki

B in C pravzaprav vektorja, matrika D pa skalar. Kljub temu jih bomo pisali kot matrike.
6Naj opozorimo, da je 6x(t) samo za X¢ premaknjen vektor x(t) in velja: d([s(’i‘t(t)) = W.

Tako oznako smo uporabili, da nakazemo veljavnost izpeljave za x(t) v okolici delovne tocke,
dolocene z pg. Enaka je povezava med du(t) in u(t).
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pri cemer sta C(py) = (C + gxo) in D(pg) = (D 4 guo), 2z Guo = g—i(xo,uo) in
guo = %(Xo,uo)-
Na opisani nacin lahko predstavimo delovanje sistema v kateri koli tocki, doloc¢eni

z vektorjem razvrstilnih spremenljivk p, z vektorjem stanj x(¢) in vhodom w(t).
Sistem (4.22) lahko zapisemo:

X(t+T) = A(p)x(t) + B(p)ilt) (4.32)
it) = Clo)x(t) + Dlp)alt), (1.33)

pri ¢emer so matrike
Alp) = A+ O (x(t),ult) (4:34)
Blp) = B oo (x(t)u(t)), (4.35)
Clo) = C+ 22 (x(r),u(r) (4.36)
Dip) = D+ 2B(x(n)u(t) (4.37)

odvisne od vektorja razvrstilnih spremenljivk p(t).

V vsaki tocki p(t) lahko sistem, opisan z enacbama (4.32) in (4.33), predstavimo
tudi v obliki linearnega lokalnega modela s parametri 6(p(t)). Ker sistema ne
moremo identificirati v vseh potencialnih tockah, dolo¢enih z p, je na obmocjih
med tockami potrebno parametre lokalnih modelov zlivati. Pri tem je treba
paziti, da je transformacija opisa iz (4.32)-(4.33) v lokalni model za vse delovne
tocke enaka, kot je to za zvezne sisteme opisano v [55]. Povedano drugace: isti
parameter vseh lokalnih modelov mora izrazati vpliv istega regresorja.

V disertaciji so za koordinate uporabljene pretekle vrednosti vhoda in izhoda, na
voljo pa so tudi druge moznosti. V nasem primeru je posamezni lokalni model
M,,, dolocen kot v podpoglavju 4.2, enacba (4.5), vektor parametrov posameznega
lokalnega modela 6,, pa je sestavljen kot:

0, =[—a" - —al b"... b}, (4.38)

kjer je L red modela. Lokalni model M,, lahko z matrikami zapisemo kot [30]:

a1 0 - 0 "
—ay 0 1 : b
A" — S . B =
: : .. 0
: 4.39
1 by (4.39)
| —a 0 0 |

Cm=[10 --- 0] D™ = [0].
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Vrednosti posameznih parametrov lokalnih modelov, tj. istovrstni koeficienti
vhodno/izhodnega modela, doloc¢ajo vpliv istega regresorja na izhod sistema.
Vsak parameter lahko predstavimo z neko funkcijo, odvisno od vrednosti vektorja
razvrstilnih spremenljivk p = p(t) in jo opisemo z GP modelom. Spremenljivi
parametri enacb (4.32) in (4.33) so torej:

C—ap) 10 - 0]
. bi(p)
—ag(p) 0 1 : bg
A(p) = : : . o | Bl= Ep) 0
1 bL' :
| —au(p) O - 0 | )
C=[10 - 0] D = [0],

kjer so parametri 8(p) = [—ai(p)--- — ar(p) bi(p)...br(p)] ponazorjeni z GP
modeli. Za opis vseh parametrov potrebujemo toliko GP modelov, kot je
parametrov lokalnih modelov v @(p), ti GP modeli pa predstavljajo spremenljive
parametre FSGP modela.

Kot vhod v GP modele nastopa vektor razvrstilnih spremenljivk p = p(t), kot
izhodi GP modelov pa nastopajo vrednosti ustreznih nekonstantnih parametrov
0 = 0(p). Ucni podatki za GP modele so parametri identificiranih lokalnih
modelov. Pri vhodnem vektorju p so izhodi GP modelov napovedane vrednosti
parametrov @ = N (ua(p),04%(p)), izrazene s srednjimi vrednostmi jg;(p) in
ustreznimi variancami o3,(p), i = 1,..., 2L, kjer je z indeksom ¢ oznacena napoved
i-tega parametra iz vektorja parametrov lokalnega modela 6. Vektor napovedanih
varianc 0¢?(p) izraza zaupanje v napovedane srednje vrednosti parametrov v
odvisnosti od informacije, ki je na voljo za u¢enje GP modelov.

4.3.2 Simulacija FSGP modela

Simulacija FSGP modela je podobna simulaciji LMN z VBL pristopom v dveh
pogledih:

a. sistem simuliramo v zveznem prostoru z zveznimi signali in

b. namesto signalov u(t), y(t) uporabljamo njihove ¢asovne odvode (t),y(t).
7, uporabo odvodov signalov namesto signalov se namre¢ znebimo
enosmerne komponente identificiranih afinih lokalnih modelov, v
enacbi (4.28) predstavljenih s ¢lenom (Fy — xq).

Vrednosti signalov med simulacijo uporabljamo samo, ¢e njihove vzorcene
vrednosti nastopajo kot razvrstilne spremenljivke v vektorju p(t). V tem primeru
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jih potrebujemo, ker nastopajo kot vhodi v GP modele, ki jih uporabljamo za
napovedovanje vrednosti parametrov lokalnih modelov 6.

Za simulacijo FSGP modela od casa t = t; naprej potrebujemo vrednosti odvodov
signalov u(t),y(t) od casa t = tg — LT in vrednosti razvrstilnih spremenljivk od
casa t =ty — T naprej.

Napovedani izhod sistema ¢ v ¢asu t = t; dobimo kot:

~

t1

i) = ytto) + [ gt (441
to

kjer Q(t) dobimo iz FSGP modela. Za izrac¢un napovedanega odvoda signala y; v

¢asu t potrebujemo vrednosti odvodov signalov z(t — T') in napovedi parametrov

~

0t —1T):

gt)=0(t —T) z(t —T), (4.42)
kjer so B(p(t — T')) z GP modeli napovedani parametri FSGP modela in z(t — T)
vrednosti odvodov signalov: z(t —T) = [y(t =T)...y(t — LT) u(t = T)...u(t —
LT)]T. Ta zapis je le druga oblika zapisa (4.32) in (4.33).

Iz enacbe (4.42) lahko razberemo, da pri izra¢unu napovedanega odvoda izhoda
g)(t) uporabljamo veé¢ sklopov ocen. Prvi sklop so ocene parametrov 8(t — T') =
6(t—T). Drugi sklop so ocenjene vrednosti odvoda izhoda [j(t—T) ... 4(t— LT)],
ker pravih za case t > ty ne poznamo. Tretji potencialni sklop ocen so tiste
napovedane vrednosti izhoda [y(t — kT")], £ € N, ki nastopajo kot razvrstilne

spremenljivke.

Vse te ocene bi bile v primeru natanénih vrednosti vhodov (to pomeni, da
imajo vhodi le eno natanéno dolocljivo vrednost) v obliki Gaussovih porazdelitev.
Podobno kot pri simulaciji obicajnega GP modela imamo moznosti, da mero
zaupanja, dano z variancami napovedi, propagiramo ali pa ne. Najbolj
enostavna moznost je, da pri napovedovanju parametrov € predpostavljamo,
da vrednosti odvodov signalov z(t — T') in vrednosti razvrstilnih spremenljivk
p(t — T) niso naklju¢éne spremenljivke oz. njihove vrednosti nadomestimo s
srednjimi vrednostmi nakljuénih spremenljivk. Analiticna izpeljava izrazov za
napovedovanje pri tej predpostavki je v Dodatku B.2.

Izpeljava za propagacijo celotne nedolocenosti skozi FSGP model bi bila precej
obseznejSa in nerodna za implementacijo. Alternativa analiticni propagaciji
negotovosti je propagacija negotovosti z numeri¢nimi metodami, podobna tisti
pri GP modelu. Po tem pristopu v vsakem koraku teka simulacije za vrednost
spremenljivk, danih v obliki porazdelitve, uporabimo naklju¢no izbrane vrednosti
iz teh porazdelitev. Izvedemo S tekov simulacije in na koncu rezultate simulacij
povprecimo. Izvedba take simulacije ni prevec zahtevna, se pa sorazmerno s
Stevilom izvedenih tekov simulacije S poveca ra¢unsko breme.



4.3 GP model z vnaprej doloceno strukturo 87

Ce se zadovoljimo z rezultati, ki samo nakazujejo stopnjo zaupanja v rezultate
simulacije, nedoloc¢enosti, dane z variancami vseh uporabljenih napovedi, ni treba
propagirati. To Se posebej velja za primere, pri katerih je pomembno hitro
napovedovanje izhoda FSGP modela. Za oceno negotovosti lahko uporabimo
varianco parametrov, ki pove, v kako dobro opisanem podroc¢ju je model. Varianc
parametrov je toliko kot parametrov in bi jih lahko zdruzili v en pokazatelj, npr.
utezeno vsoto:

2L
1
vare = o7 Zl w08, (4.43)

kjer so w; utezi posameznih napovedi varianc. Napovedane variance bi lahko
utezili enakomerno ali pa relativno glede na pomembnost posameznih regresorjev.

Pri simulaciji FSGP modela smo govorili o zveznih signalih, ¢eprav danes za skoraj
vse simulacije uporabljamo digitalne racunalnike. Simulacijo v zveznem prostoru
izvedemo z uporabo ustreznih orodij, ki zvezen prostor lahko aproksimirajo, npr.
Matlabovo simulacijsko okolje Simulink. Shema simulacije FSGP modela sistema
drugega reda z eno razvrstilno spremenljivko v Matlab/Simulinku je prikazana
na sliki 4.10.

Naj na tem mestu omenimo Se alternativho moznost, to je izpeljava iz
razdelka 4.3.1 v diskretnem prostoru. V tem primeru namesto zveznih odvodov
uporabimo diskretno aproksimacijo, ki pa se je izkazala za pregrobo in ni
omogocala ponazoritve nelinearnega sistema z diskretnimi lokalnimi modeli in
uporabo hitrostne linearizacije.

4.3.3 Postopek identifikacije FSGP modela

Oglejmo si, kaksen je v grobem postopek identifikacije FSGP modela. Podobno
kot pri identifikaciji drugih modelov je tudi ta postopek iterativen. Vrnitev na
kaksnega izmed prejsnjih korakov je vedno mozna in ponavadi nujna.

1. Izbira modela
Odlocitev o izbiri modela izhaja (tudi) iz namena uporabe. FSGP
model izberemo, kadar Zelimo za opis neznanega sistema parametricni
model. Vzrok za tako izbiro je na primer nacrtovanje vodenja, pri ¢emer
parametricni model nudi vecjo izbiro nac¢rtovalnih metod.

2. Razdelitev podrocja delovanja na podpodrocja in eksperiment
Podatki, iz katerih gradimo FSGP model, so lokalni modeli oz. njihovi
parametri. Pred njihovo identifikacijo moramo podrocje delovanja sistema
primerno razdeliti na podpodroc¢ja. Pri tem moramo paziti na dvoje:
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Slika 4.10: Simulacijska shema paketa Matlab/Simulink za FSGP model drugega
reda brez propagacije negotovosti. Razvrstilna spremenljivka p(t) je ocena izhoda
sistema v prejsnjem koraku g(t—T"). S theta_m in theta_v sta oznaceni napovedana
srednja vrednost pg(p) in varianca a,%(p) parametrov.
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e Sistem mora biti dobro opisan na celotnem podroc¢ju delovanja. Pri
dolocanju stevila in lege modelov si lahko pomagamo z metodami,
ki so znane iz identifikacije z LMN [32]. V splosnem eksperiment
nacrtujemo tako, da so z lokalnimi modeli opisana tako ravnotezna
kot neravnotezna podrocja sistema.

e Vpliv lokalnih modelov je dolocen z vrednostmi razvrstilnih
spremenljivk. Ker vrednosti razvrstilnih spremenljivk nastopajo kot
ucni vhodi v GP modele, je potrebno paziti, da te vrednosti nosijo
zadosti informacije za uc¢enje GP modelov.

Razvrstilne spremenljivke so navadno neka podmnozica regresorjev
lokalnih modelov. Ce v vektorju ravrstilnih spremenljivk nastopa veé
regresorjev iz istega signala, so njihove vrednosti v ravnoteznih tockah
sistema enake; to pomeni, da je za optimizacijsko metodo prispevek
regresorjev iz istega signala enak. To predstavlja razmeroma velik
problem, ki ga lahko resimo tako, da:

— za ucenje uporabimo tudi lokalne modele iz neravnoteznega
podrocja ali

— zmanjSamo vektor razvrstilnih spremenljivk.

Prva moznost je privlacnejsa, ker tako dobimo boljsi opis dinamic¢nega
sistema.  Vendar je, kot vemo, identifikacija lokalnih modelov
v neravnoteznem podroc¢ju navadno znatno tezja od identifikacije
lokalnih modelov na ravnoteznem podrocju (podpoglavje 4.2). Druga
moznost pa lahko zaradi zmanjsanja vektorja razvrstilnih spremenljivk
p pripelje do, kot smo omenili ze v podpoglavju 3.1, problemov pri
zlivanju lokalnih modelov na podrocjih, oddaljenih od ravnotezne
krivulje. Obstaja moznost, da v vektorju razvrstilnih spremenljivk
ne nastopajo regresorji lokalnih modelov ali pa nastopa od vsakega
signala samo po en regresor. V tem primeru je problem vsebovane
informacije u¢nih vhodov precej manjsi.

3. Identifikacija lokalnih modelov
Iz izmerjenih podatkov identificiramo lokalne modele z eno izmed obic¢ajnih
metod za identifikacijo linearnih dinami¢nih sistemov [64, 69, 74]. Preden
parametre uporabimo za uc¢enje GP modelov, moramo identificirane lokalne
modele ovrednotiti.

4. Postavitev in ucenje GP modelov
Naslednji korak je postavitev in ucenje GP modelov, ki opisujejo parametre
lokalnih modelov. Kovarianéno funkcijo za GP modele kot obic¢ajno
izberemo glede na predznanje o lastnostih opisovanega sistema, v nasem
primeru so to lastnosti funkcij, ki opisujejo odvisnost parametrov lokalnih
modelov od vrednosti razvrstilnih spremenljivk. Kot izhodni del ué¢ne
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mnozice nastopajo vrednosti ustreznega parametra v razlicnih podrocjih
sistema, kot vhodni del pa ustrezne vrednosti razvrstilnih spremenljivk,
tj. tistih regresorjev, ki doloc¢ajo delovno podrocje sistema. Z naras¢anjem
reda modela se hitro povecuje tudi stevilo potrebnih u¢nih tock oz. lokalnih
modelov (prekletstvo dimenzije). Problem lahko zmanjsamo z zmanjsanjem
vektorja razvrstilnih spremenljivk, ki pa ima, kot je omenjeno v tocki 2,
svoje probleme. Pri dolo¢anju potrebnih regresorjev, tj. zakasnjenih vhodov
in izhodov, ki vplivajo na posamezne parametre, si lahko pomagamo z
uporabo ARD lastnosti GP modela ali s predznanjem o sistemu.

5. FSGP model in njegovo vrednotenje
Nauceni GP modeli sestavljajo FSGP model, opisan z enac¢bo (4.40). Pred
njegovo uporabo je potrebno Se njegovo ovrednotenje, kot je opisano v
podpoglavju 3.6.

4.3.4 Primer identifikacije dinamicnega sistema drugega reda s FSGP
modelom

Identifikacijo dinamicnih sistemov s FSGP modelom bomo predstavili na
nelinearnem dinamiénem sistemu (4.2). Zacnemo z zapisom njegovega zveznega
ekvivalenta:

y(t+T) = fly@),y(t =T),ult)) =
= ky(t) + koy®(t) + kay(t — T) + ksu(t)y(t) + kqu(t) (4.44)

s konstantami k; = 0.893, ko = 0.0371, k3 = —0.05 in k4 = 0.157 in casom
zakasnitve 7' = 1 s. Delovno podrocje sistema smo omejili z vhodnim signalom
1 < u(t) < 3, kar ustreza vrednostim izhoda y(t) v ravnotezju 0.91 < y(t) < 2.03.

Sistem (4.44) bomo identificirali s FSGP modelom drugega reda:

Yt +T) = —ai(p) y(t) — az(p) (¢t = T) + bi(p) u(t) — ba(p) u(t =T)  (4.45)

s spremenljivimi parametri —a;(p) = azgytzg), —as(p) = gzgfg, bi(p) = Q%SE)T)
ter by(p) = %. Odvisnost parametrov lokalnih modelov aq, as,b; in by od

obmocja delovanja sistema bomo poskusili najprej opisati z vektorjem regresorjev:

p(t) = fu(t)y(H)]".

Za ucenje GP modelov, ki sestavljajo FSGP model, potrebujemo parametre
lokalnih modelov, zato identificiramo lokalne modele drugega reda oblike:

y(t+7T) = —ary(t) —ay(t = T) + byu(t) — bau(t — T) (4.46)

na zelenem delovnem podroc¢ju tako na ravnotezni krivulji, kot na podrocjih
stran od nje. Za identifikacijo lokalnih modelov na ravnotezni krivulji smo sistem
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najprej pripeljali v delovno tocko, doloceno z Uy, Yy, nato pa vhodnemu signalu
dodali PRBS signal z amplitudo Au = 0.025. Parametre lokalnih modelov
ai,as, by in by iz signalov u(t),y(t) poiséemo z izbrano metodo za identifikacijo
linearnih modelov.

Na podrocjih stran od ravnotezne krivulje je identifikacija lokalnih modelov
navadno tezja, saj so ta podrocja opisana z manj podatki. Potrebujemo vhodni
signal, ki sistem dovolj vzbuja, da dobimo dovolj informacije na posameznih
podpodrocjih, na katerih zelimo identificirati lokalne modele. Zato smo vhodni
signal u(t) nacrtovali v dveh delih. Najprej smo naredili njegovo osnovo, tj. signal
uo(t) dolzine 254 s, ki je nakljuéno spremenil svojo vrednost vsake Ty, = 2 s.
Iz tega signala smo nato naredili Ng, = 300 razlicnih signalov, tako, da
smo vrednostim signala u,(¢) dodali beli Gaussov sum s standardno deviacijo
o, = 0.01. S tako realiziranimi signali dosezemo, da se sistem premika vedno po
skoraj enaki poti, odmiki od te poti pa nastanejo zaradi vhodu dodanega suma.

Za identifikacijo posameznega lokalnega modela:

y(kT +T) = —ary(kT) — agy(kT — T) + byu(kT) — bou(kT — T') (4.47)

uporabimo vzorcéene vrednosti iz vseh tako dobljenih signalov z istim odmikom
kT, saj je okolica tocke, dolocene z [y(kT) y(kT —T) w(kT) u(kT — T)], opisana
z Ngg = 300 vzorci. Lokalne modele smo identificirali z metodo najmanjsih
kvadratov s posplosenim pogreskom.

Na ravnotezni krivulji smo identificirali dvajset modelov, na podrocjih, ki so od
nje odmaknjena, pa devet. Vrednosti identificiranih parametrov v odvisnosti
od izbrane razvrstilne spremenljivke p(t) = [u(t)y(t)]T so, skupaj s pravimi
vrednostmi, prikazane na sliki 4.11.

Identificirana parametra —as in by sta konstantna, zato ju nismo opisali z GP
modeloma, ampak smo jima doloc¢ili kar konstantne vrednosti: —as; = —0.05
in bp = 0. Parametra a; in b; smo opisali vsakega s svojim GP modelom,
pri ¢emer smo za vhod v GP modela uporabili vrednosti regresorjev [x(t —
T)u(t —T)]. Uporabili smo Gaussovo kovarianéno funkcijo (2.4), hiperparametre
GP modelov pa smo optimirali z ML metodo. Vrednosti hiperparametrov za
naucena GP modela so zbrane v tabeli 4.2. Iz druge vrstice tabele vidimo, da je
vrednost hiperparametra wo, GP modela za parameter b; zanemarljiva, zato smo
regresor u(t) izlocili iz vektorja razvrstilnih spremenljivk p(t) za GP model, ki
opisuje parameter by, in modelu Se enkrat optimirali hiperparametre. Rezultati
napovedovanja obeh GP modelov so skupaj z analiticno dobljenimi vrednostmi
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Slika 4.11: Vrednosti identificiranih parametrov lokalnih modelov v odvisnosti
od regresorjev u(t) in y(t). Povrsine na slikah predstavljajo prave, analiticno
izrac¢unane, vrednosti parametrov —ay, —as, by in bs.

za primerjavo

—a(p(t) = %E)T) — oy 4 2k y(0) + ks ult), (4.48)
—alp(t) = GO (4.49)
i) = 2 = ko) + (450)
i) = GAH =0 (451)

prikazani na sliki 4.12.

Tako dobljen FSGP model je bil ovrednoten s simulacijo. Za napovedovanje
parametrov, odvisnih od razvrstilnih spremenljivk, smo uporabili naucena GP
modela. Odziva sistema in modela na naklju¢ni vhodni signal sta prikazana na
sliki 4.13 zgoraj. Na zacetku, ko je sistem na dobro opisanem podrocju delovanja,
FSGP model lepo posnema obnasanje sistema. Ko pa se sistem zaradi spremembe
vhoda premakne v podrocje, ki z modelom ni opisano, se napovedovanje modela
poslabsa, vendar nas na to opozori povecana mera negotovosti za napovedana
parametra a; in by, kar je lepo vidno proti koncu simulacije.
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Slika 4.12: Napovedana srednja vrednost p_,; in mera negotovosti 20_,

parametra a; (levo) ter napovedana srednja vrednost py; in mera negotovosti
20, parametra by (desno)

Tabela 4.2: Vrednosti hiperparametrov GP modelov za parameter a; in by

‘ wy w2 v Vo
GP, | 0.18 049 039 1.10127
GPy | 71073 810-1% 0.3 1.10-137
4GP, | 71073 x 0.13 1.10- 13

Opombe:
1 V identifikacijskih signalih ni bilo prisotnega Suma, ocena variance Suma vg je zelo nizka;
® model z odstranjenim regresorjem wu(t).
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Simulacija FSGP modela
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Slika 4.13: Primerjava odziva sistema in FSGP modela na dobro opisanem
podro¢ju (0 <t < 150 s) in slabo opisanem podro¢ju (150 <t < 300s). Na
drugi sliki vhodni signal u(t), na spodnjih dveh mere negotovosti za napovedana
parametra FSGP modela 0,4 (t) in oy (¢)
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Glavna lastnost, po kateri se FSGP model loci od drugih izpeljank GP modela,
je njegova parametricna struktura. Ta je prednost modela pri nekaterih oblikah
uporabe, npr. pri nacrtovanju vodenja.

Razlika med FSGP modelom in obicajno mrezo lokalnih modelov, realizirano z
VBL pristopom, je zlivanje parametrov lokalnih modelov. V LMN so za zlivanje
uporabljene uteznostne funkcije, medtem ko so v  FSGP modelu za zlivanje
parametrov uporabljeni GP modeli. Slednja izvedba zlivanja ima lahko nekaj
potencialnih prednosti:

1. Napovedovanje z uporabo GP modela daje dobre rezultate pri resevanju
regresijskih problemov z majhnim stevilom tock, med katerimi moramo
interpolirati.

2. Izhod GP modelov niso samo najbolj verjetne vrednosti parametrov,
ampak tudi odgovarjajoce mere zaupanja v te napovedi. Te dajo dodatno
informacijo o kvaliteti modela, ki jo lahko koristno uporabimo, npr. v
vodenju, pri katerem z opazovanjem napovedanih varianc parametrov
sistem lahko obdrzimo v bolje opisanih podrocjih, tj. podroc¢jih z manjso
varianco, kot smo pokazali v [9].

3. Pri izbiri razvrstilnih spremenljivk si lahko pomagamo z ARD lastnostjo
GP modelov, kot smo opisali v tretjem poglavju in pokazali na primeru.

4. GP modeli ponujajo moznost vkljucevanja informacije o kvaliteti
identificiranih parametrov lokalnih modelov v FSGP model.

Pri identifikaciji dinamicnih sistemov s FSGP modelom se lahko pojavi tudi nekaj
problemov. Ce zelimo dober opis celotnega sistema, morajo posamezni lokalni
modeli:

e dovolj dobro opisovati svoje podrocje in

e biti na podroécjih, kjer nas zanima delovanje sistema. Ce nas zanima model
tudi v oddaljenosti od ravnoteznega podrocja, potrebujemo informacijo,
tj. lokalne modele, tudi na tem podroc¢ju. Identifikacija lokalnih modelov
na neravnoteznih podrocjih je navadno otezena zaradi manjsega Stevila
podatkov, ki ta podrocja opisujejo.
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Opisani problem lahko zmanjSamo 2z zmanjSanjem vektorja razvrstilnih
spremenljivk. Krajsi (manj popolni) vektor razvrstilnih spremenljivk izberemo,
manj podatkov potrebujemo (prekletstvo dimenzije), toda hkrati slabse sklepamo
na odvisnost parametrov lokalnih modelov od delovnega podrocja. Uporaba
zmanjsanega vektorja razvrstilnih spremenljivk ima lahko za posledico nezvezen
in celo nestabilen FSGP model. Stabilnost posameznih lokalnih modelov je
potreben, ni pa zadosten pogoj za stabilnost dobljenega FSGP modela. Opisane
problematicne lastnosti so sicer skupne vsem pristopom, ki temeljijo na mrezi
lokalnih modelov.

FSGP modela ne smemo zamenjati z linearnim GP modelom (angl. Linear GP
model) [32], pri katerem gradimo mrezo lokalnih modelov (LMN) v kateri je vsak
posamezni lokalni model predstavljen z GP modelom.

4.4 Tlustracija drugih nacinov vkljucevanja predznanja v
GP model

V tem podpoglavju bomo predstavili preostale oblike vklju¢evanja predznanja v
GP model:

e vkljucevanje staticne karakteristike,
e vkljucevanje znanja o histerezi in

e vkljucevanje znanja o Sumnem procesu na izhodu sistema, pri ¢emer bomo
predpostavili barvni Gaussov Sum.

Uporabnost vkljucevanja predznanja bomo prikazali s primerjavami dveh GP
modelov — enega z vkljucenim in drugega brez vkljucenega predznanja. Modela
primerjamo na podlagi vrednotenja rezultatov simulacije, kot je bilo opisano v
podpoglavju 3.6. Zanimala nas bo:

e kvalitativna primerjava rezultatov simulacije obeh modelov in

e kvantitativna primerjava rezultatov simulacije obeh modelov, za katero
bomo wuporabljali cenilke:  povpreéna kvadratna napaka SE (3.20),
povprecna relativna kvadratna napaka MRSE (3.21) in logaritem gostote
napake LD (3.22).
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4.4.1 Vkljucevanje predznanja o staticni karakteristiki

Zmano staticno karakteristiko sistema lahko vklju¢imo v u¢ne podatke D = Xy
z dodajanjem ucnih tock, ki jo opisujejo.

Za ravnotezne tocke dinamicnega sistema velja u(k — 1) = --- = u(k — L) = ug,
iny(k)=ylk—1)=---=y(k— L) = yeq, kjer je L red sistema, y(k) in u(k) pa
so vzorcene vrednosti vhoda v sistem u in izhoda iz sistema y v ¢asu t = kT

Pri opisu sistema L-tega reda v vhodnem vektorju x; navadno nastopajo regresorji
x; = [y(k —=1)...y(k — L) u(k — 1)...u(k — L)], razdelek 3.5, uéni izhod pa
predstavlja y; = y(k). Posamicno tocko staticne karakteristike tako lahko dodamo
kot uéni par x;,y;, pri ¢emer je vhodni del sestavljen kot x; = [ye,Uey|, izhodni
pa kot y; = y., in sta vektorja y., in u., vektorja z L elementi y., ter ue,.

Vkljucevanje predznanja o staticni karakteristiki je bilo na primeru pokazano
skupaj z vkljuéevanjem linearnih lokalnih modelov (podpoglavje 4.2). Centri
lokalnih modelov na ravnotezni krivulji so namre¢ hkrati tudi tocke ravnotezne
krivulje, tj. staticne karakteristike.

4.4.2 Vkljucevanje znanja o histerezi v GP model

Histereza sistema je pojav, pri katerem odziv sistema na vzbujanje ni odvisen
samo od velikosti vzbujanja, ampak tudi od “zgodovine” sistema. Odziv sistema
na vzbujanje lahko opiSemo z dvema funkcijama; ena funkcija opisuje odziv
sistema na vzbujanje v eni smeri, druga funkcija pa opisuje odziv sistema na
vzbujanje v nasprotni smeri [18]. Drugace: izhod sistema y ni odvisen samo od
njegove (bliznje) zgodovine x; (3.2), temvec tudi od stanja sistema n(k):

y(k) = f (xk,n(k)) + €(k), (4.52)

kjer je e(k) sum na izhodu sistema. Je posebna oblika nelinearnosti, saj se sistem
s histerezo obnasa, kot bi imel “spomin”.

Ena izmed moznosti, kako v GP model vkljuc¢iti znanje o histerezi, je, kot
smo pokazali v [8], razsiritev vhodnega vektorja x; (3.2) Se za en element, ki
predstavlja stanje sistema 7. Razsirjeni vektor regresorjev x; je tako:

xp = [y(k—1)...y(k — L) u(k — 1) ...u(k — L) 5(k)]. (4.53)

Pri sestavljanju ucnih podatkov D = X,y vsakemu vhodnemu vzorcu x; dodamo
Se stanje histereze n(i) v koraku i. Enako postopamo tudi pri tockah, ki
predstavljajo (morebitno) vkljuceno staticno karakteristiko.
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Primer

Vkljucevanje histereze bomo predstavili na primeru nelinearnega dinamicnega
sistema. Za osnovo bomo vzeli sistem (4.1), ki ima na izhodu histerezo z Ayy =
+0.5 in Sirino —1.4 <y < 1.4 (slika 4.14). Za izhod iz sistema velja:

yg(k+1) =y(k+ 1) + Ayy n(k) + e(k). (4.54)

V vsakem koraku k se po dolocitvi izhoda y(k + 1) (slika 4.15) posodobi tudi
stanje sistema (histereze) n(k + 1):

1, koy(k)>1l, =14
nk+1) =4 —1, koy(k)<l=-14 (4.55)
n(k), drugace.

Izhod sistema yg(k + 1) je moten z belim sumom €(k) z varianco vy = 4-107*.
Staticna karakteristika sistema je prikazana na sliki 4.16.

Histereza nelinearnega din. sistema
T T

1
05f <
<>1,I 0 A \ 1
-05 > .
- -3 -2 -1 0 1 2 3

Slika 4.14: Histereza sistema, ki ga zelimo identificirati

Nas cilj je bilo zgraditi GP model, ki bo opisoval dinami¢no obnasanje sistema
(4.54) na podrocju, omejenem z vhodom u med upy, = —1.5 in up. = 1.5. Za
ovrednotenje dobljenega modela smo primerjali rezultate simulacije GP modela
z obnasanjem sistema. Uporabili smo dva razlicna GP modela z Gaussovo
kovarianéno funkcijo (2.4):

e GP model brez predznanja o histerezi in
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Yk +1) = 1+y(’jzk) +u’ (k) y(k) O
y

u(k)

> —H—

histereza

Slika 4.15: Shema sistema, ki ga zelimo identificirati, v programskem paketu
Matlab/Simulink
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Slika 4.16: Staticna karakteristika sistema s histerezo

e GP model z vklju¢enim predznanjem o histerezi.

Za ucenje smo uporabili vzorce iz staticne karakteristike sistema in vzorce, ki smo
jih dobili iz dinamic¢nega odziva modela. Ko nas je zanimala dinamika sistema,
smo za njegovo vzbujanje uporabili diskretni psevdo-nakljuéni signal (str. 74) s
taktom T}, = 3, katerega amplituda ob spremembi lahko zavzame katero koli
vrednost med Uiy 1N Umax-
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Najprej je bil narejen GP model za sistem (4.54) brez vkljucevanja znanja o
histerezi v model. Iz stati¢ne karakteristike in dinami¢nega odziva modela smo z
vzorcenjem dobili 242 parov vhodno/izhodnih podatkov, ki so opisovali obnasanje
sistema in so bili uporabljeni za ucenje. Ob vzoréenju v k-tem koraku sta vhodni
del u¢nega vektorja sestavljala vhod in izhod iz sistema x; = [u(k — 1), y(k — 1)],
izhodni del u¢nega vektorja pa izhod y(k).

Za ucenje drugega modela, tj. GP modela z vkljucenim znanjem o histerezi, so
bili uporabljeni isti vzorci kot za ucenje prvega modela, le da so imeli vhodni
deli uénih vzorcev eno komponento ve¢ — podatek o stanju sistema n(k): x5, =

[u(k = 1), y(k — 1), n(k)].

Za primerjavo smo oba modela vzbujali z drugim, a podobnim signalom, kot je bil
uporabljen za ucenje, in primerjali rezultate simulacije s pravim odzivom modela.
Zaradi ilustrativosti so prikazani rezultati le za manjsi del tega signala. Rezultate
ovrednotenja obeh modelov vidimo na sliki 4.17.

Opazno je boljse obnasanje drugega modela, saj ima prvi model nekaj tezav na
podrocju [; < y(k) < I, kjer ima sistem histerezno obnasanje. Pricakovali bi, da
bo prvi model, glede na to da ne pozna histereze, opozoril na vecjo negotovost
napovedi s povecanjem variance. Zakaj se to ne zgodi v ve¢jem obsegu?
Manjkajoca informacija o histerezi, v drugem modelu izrazena z regresorjem
7, se izrazi prek hiperparametra vy, ki izraza varianco Suma. Ta z ucenjem
dobi vrednost vy = 2.6-1072 za model brez vkljuéenega predznanja in vrednost
vp = 6.0-1073 za model z vkljuéenim predznanjem. Z izbrano kovarianéno funkcijo
predpostavimo enak Sum na celotnem podroc¢ju delovanja, vendar mora prvi
GP model v to zajeti Se “Sum” zaradi histereze. Tako je hiperparameter vg
prvega modela ocenjen previsoko glede na varianco Suma na izhodu, a Se vedno
prenizko, da bi lahko zajel vse napake v napovedovanju zaradi histereze. Za boljsi
model potrebujemo ve¢ predznanja o strukturi identificiranega sistema. Vrednosti
cenilk, zbranih v tabeli 4.3, potrjujejo boljSe obnasanje modela z vklju¢enim
predznanjem.

Tabela 4.3: Vrednosti cenilk za rezultata simulacije GP modelov z vklju¢eno
histerezo in brez nje:

Cenilka \ “Brez histereze” “S histerezo”
SE 0.19 0.035
MRSE 0.25 0.11

LD 2.4 —0.41
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Simulacija, GP model brez vkljuCene histereze
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Slika 4.17: Simulacija GP modela brez znanja o histerezi (zgoraj) in z vklju¢enim
znanjem o histerezi (spodaj)
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4.4.3 Poznavanje Sumnega procesa na izhodu — vkljucevanje barvnega
Suma v kovarian¢no matriko

Do sedaj je bil na izhodu iz nelinearnega dinamicnega sistema, ki smo ga zeleli
opisati, predpostavljen beli Gaussov sum. Ce je Gaussov um barvni in poznamo
njegov model, lahko to predznanje vklju¢imo v kovarianéno matriko, kot je bilo
za staticne sisteme pokazano v [73], za dinamicne sisteme pa smo prikazali v [11].

V podpoglavju 3.4.1, kjer smo predstavili izbiro kovarianéne funkcije, smo razbili
kovarian¢no funkcijo na funkeijski in sumni del (3.3). Pri belem Gaussovem sumu
na izhodu neznanega procesa je vrednost Sumnega dela kovariance C,(x;,%;) =
vp0;; razlitna od ni¢ samo v primeru, ¢e gre za isti vhodni vektor x; = x;. Pri
barvnem Sumu na izhodu pa so vrednosti Suma korelirane s svojimi preteklimi
vrednostmi in kovarianca je razlicna od ni¢ tudi za razlicne vhodne vektorje.

Predpostavimo, da je sum na izhodu iz procesa opisan z avtoregresijskim (AR)
modelom z drse¢im povprecjem (MA) r-tega reda:

e(k) =¢ek) —are(k—1)--- —ae(k —r)+bre(k — 1)+ -+ be(k —1r), (4.56)

kjer je €(k) beli Gaussov sum. Ozna¢imo sumni del kovariance med dvema
vhodnima vektorjema C,,(e(k), e(k+7)) kot C'(7)7. Ce vstavimo vhodna vektorja
er 1N €pyr:

ey = € +bieg+-- b —arep_y — - —arep_y
Chtr = €Ekyr + o+ bTEk’—i-T—r — Q11 — 0 T QpCpgry,

kjer smo casovno odvisnost spremenljivke z zaradi poenostavitve namesto z x(k)
oznadili z indeksom x, lahko kovarianco C'(0) zapisemo:

C(O) = C(ek, ek) =
= o (L+b7 4 +b) +Cley, —arex_1 — - — apep_y ). (4.57)

Prvi del enacbe (4.57) predstavlja prispevek MA dela in ga zapisemo krajse kot
By, drugi del pa predstavlja prispevek AR dela. C(0) zaradi enakosti C(1) =
C(—7) lahko zapisemo kot:

C(0) = By — a;C(1) — axC(2) — - -+ — a,C(1). (4.58)

Podobno kot zgoraj za 7 = 0 lahko za 7 # 0 Sumni del kovariance med dvema
razlicnimi vhodnima vektorjema ey in e, zapisSemo kot:

C(r) =B, —a,C(r —1) — -+ — a,C(r — 1), (4.59)

"V nadaljevanju tega razdelka bomo indeks n, ki oznacuje sumni del kovarianéne matrike,
izpuscali zaradi poenostavitve zapisa.
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kjer

BT = 0'2(1'bi—i‘bl'bi+1+"'+br—z"br)aTST
B, = 0, 7> (4.60)

Iz prvih 7 + 1 enacb za kovariance C(0)...C(r) dobimo Yule- Walkerjev sistem
enach:

1 ax r_1 G C'(0) By

aq 1 + a9 Qyp 0 0(1) Bl

as aj+ as 0 0 0(2) — BQ . (461)

| ar ar a1 || C(r) | | B, |

7 njegovo resitvijo dobimo prvih r 4+ 1 elementov Sumnega dela kovarianéne
matrike: C'(0),...,C(r). Preostale elemente Sumnega dela kovarianéne matrike
C(r), T=r+1,...,N — 1, dobimo iterativno z resitvijo enacbe:

Ci)=—-a;C(i—1)—aC>i—2)—--—a,C(i—r). (4.62)

V kovarianéno matriko K vstavimo kovariance med posameznimi vhodnimi
vektorji x; in x; kot:

C(xi,x5) = Cp(xi,%5) + Cp(li — j). (4.63)

Psevdo-koda opisanega postopka je v Dodatku C.2.

V opisanem postopku smo predpostavili predznanje o modelu suma. Ce tega
znanja nimamo, lahko skusamo model Suma pridobiti iterativno z optimizacijo
celotnega modela procesa, kot je obicajno pri identifikaciji parametriénih
modelov.

Primer

Tudi za prikaz vkljuéevanja predznanja o Sumu smo uporabili sistem (4.1), le da
smo na izhodu iz sistema predpostavili barvni sum e(k) z varianco vy = 0.01, ki
ga lahko opisemo z ARMA modelom s parametri a; = —0.6, ay = 0.08, by = 1 in
by = by = 0 in je prikazan na sliki 4.18.

Nas cilj je bila identifikacija GP modela, ki bo opisoval dinami¢no obnasanje
sistema (4.1) na podroc¢ju, omejenem z vhodom u med Uy, = 0 in Upax = 1.5.
Za vrednotenje dobljenega modela smo primerjali rezultate simulacije GP modela
z obnasanjem sistema. Uporabili smo dva razlicna GP modela:
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22

C—> 72+0.62+0.08

€(k) e(k)

Slika 4.18: Model uporabljenega barvnega Suma na izhodu sistema e(k) v
programskem paketu Matlab/Simulink

e GP model brez predznanja o Sumu in

e GP model z vklju¢enim predznanjem o modelu Suma na izhodu.

Za ucenje GP modelov smo uporabili 202 vzorca, ki smo jih dobili iz dinami¢nega
odziva modela. Ker nas je zanimalo, kako se odraza vkljucevanje predznanja
o Sumu, smo uporabili zaporedne vzorce vhodnega in izhodnega signala, katerih
sum je najbolj koreliran. Za vzbujanje sistema je bil uporabljen diskretni psevdo-
nakljuéni signal (str. 74) s taktom Ty, = 2, katerega amplituda ob spremembi
lahko zavzame katero koli vrednost med 5, I Uyax. UCne izhode GP modela
so predstavljali vzorci izhoda sistema y(k), odgovarjajoce uéne vhode GP modela
pa za en korak zakasnjeni vzorci vhoda in izhoda sistema [u(k — 1), y(k — 1)].

Najprej je bil narejen GP model za sistem (4.1) brez vkljuc¢enega znanja o sSumnem
procesu. Na izhodu smo predpostavili beli Sum in optimirali hiperparametre
v, wy, wy ter vg. Za ucenje drugega modela, tj. GP modela z vkljuéenim znanjem
o sumu na izhodu procesa, so bili uporabljeni isti vzorci kot za ucenje prvega
modela. Predznanje o sumu smo opisali s Sumnim delom kovarianc¢ne matrike
K,, (slika 4.19), kot je bilo predhodno opisano. Ker smo sumni proces poznali,
hiperparametra vy ni bilo.

Za ovrednotenje obeh modelov smo modela vzbujali z diskretnim psevdo-
nakljucnim signalom s taktom 7%, = 4 in primerjali rezultate simulacije z odzivom
sistema. Rezultate vrednotenja modela z vkljuéenim predznanjem vidimo na
sliki 4.20. Na sliki 4.21 je primerjava med napako GP modelov z in brez
vkljucenega predznanja o modelu Suma. Zaradi ilustrativnosti so prikazani
rezultati le za manjsi del tega signala.  Opazno je boljse obnasanje (manjsa
napaka pri simulaciji) drugega modela, saj prvi manj ustrezno modelira Sum na
izhodu. Vrednosti cenilk SE in LD, zbrane v tabeli 4.4, potrjujejo boljse obnasanje
drugega modela.
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Sumni del kovarian¢ne matrike, prvih 20 vrednosti

C(1)

Slika 4.19: Sumni del kovarianéne matrike K,

Simulacija GP modela z vklju¢enim predznanjem o Sumu

45 T T T T T T T
MU+ 20
4 | —— u 7
= = = proces 5
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Slika 4.20: Vrednotenje GP modela z vkljuéenim predznanjem o Sumu na signalu
za vrednotenje
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GP model brez predznanja
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Slika 4.21: Primerjava napak simulacij obeh GP modelov

Tabela 4.4: Vrednosti cenilk za rezultata simulacije GP modelov z vklju¢enim
predznanjem o Sumu in brez njega

Cenilka \ “Brez predznanja” “Vklju¢eno predznanje”
SE 0.0106 0.0045
MRSE 0.061 0.040

LD —0.88 —1.03




Poglavje 5

Praktic¢ni primeri uporabe GP modelov

5.1 Uvod

V prejsnjih poglavjih smo predstavili GP model in ilustrirali njegovo uporabo
na simulacijskih primerih, izjema je bil primer vrednotenja GP modela za
napovedovanje rasti alg v podpoglavju 3.8. V tem poglavju bomo prikazali
uporabo GP modela na primerih, pri katerih so podatki pridobljeni iz meritev
procesov. Ti predstavljeni prakti¢ni primeri uporabe GP modela, predvsem za
opis dinamicnih sistemov, bodo najbolje prikazali njegove lastnosti in uporabnost.

Lastnosti GP modela, pomembne za prakticno uporabo

Povzemimo poglavitne (ze omenjene) dobre lastnosti GP modela za identifikacijo
nelinearnih dinamiénih sistemov:

e Poleg napovedi izhoda sistema, ki ga opisuje, daje GP model na izhodu tudi
mero zaupanja v napovedan izhod. Ta je izrazena z varianco in je odvisna
od ucnih podatkov.

e GP model za ucenje potrebuje razmeroma majhno stevilno u¢nih podatkov,
njihovo potrebno stevilo je odvisno od kompleksnosti opisovanega sistema.

e V model je mogoce vkljucevati predznanja razlicnih vrst, kar je v skladu z
napotkom, da znanje, ki ga imamo na voljo, koristno uporabimo.

e Model je enostaven za uporabo. Predvsem je enostavna izbira njegove
strukture. To lahko naredi pristop privlacen kot orodje za identifikacijo.

107



108 Prakti¢ni primeri uporabe GP modelov

Izmed omejitev GP modela na prvo mesto postavimo neparametricnost modela,
ki omejuje njegovo uporabo. Tipicen primer je nacrtovanje vodenja, saj je mozna
uporaba neparametricnega modela samo v omejenem Stevilu nacrtovalnih metod.
Primer take metode je prediktivno vodenje. Za zdaj sta problematicni Se:

e pocasnost ucenja, ki se zna z nadaljnjim razvojem metode pohitriti
(nekatere izmed moznih reSitev so opisane v razdelku 3.2.1 na str. 27) in

e razsirjenost uporabe GP modela, ki pa se tudi izboljsuje, saj je na voljo
vedno ve¢ programske opreme!, literature in primerov uporabe. Predlog
nasega koncepta programskega modela za identifikacijo dinamic¢nih sistemov
se nahaja v Dodatku F.

Mozna uporaba GP modela

GP model in njegove izpeljanke lahko uporabimo bolj ali manj za vse naloge,
zaradi katerih sisteme sploh identificiramo:

e napovedovanje odziva dinami¢nih sistemov, naj bo to enokoracno
napovedovanje (biologki sistemi, astronomija, poraba elektri¢ne energije),
veckoracno napovedovanje ali simulacija;

e nacrtovanje vodenja;
e zaznavanje napak;
e itd.

uporabimo pa ga lahko npr. tudi za glajenje signalov oz. podatkov, ki vsebujejo
sum.

Primeri, ki bodo uporabljeni za predstavitev delovanja GP modela

V tem poglavju je predstavljena uporaba GP modela na nekaj prakti¢nih
problemih. Vse predstavljene primere smo poskusali izbrati tako, da smo prikazali
ali nov nac¢in modeliranja dinami¢nih sistemov ali da je slo za prvo uporabo GP
modelov v ta namen.

Najprej je predstavljena uporaba GP modela za glajenje identificiranega
frekvencnega odziva, ki predstavlja uporabo GP modela na staticnem

'Npr.: The Gaussian Processes web site: http://www.gaussianprocess.org/
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regresijskem problemu. Sledi primer identifikacije procesa nitrifikacije v
bioloskem ¢istilnem procesu, v katerem je korak po koraku predstavljen postopek
identifikacije z GP modelom, poudarek pa je namenjen njegovemu vrednotenju.
V cetrtem podpoglavju je predstavljena identifikacija FSGP modela sistema dveh
posod, ki je nato uporabljen za nacrtovanje vodenja. V petem podpoglavju
je predstavljena identifikacija FSGP modela procesa priprave plina, ki je prav
tako uporabljen za nacrtovanje vodenja. V Sestem podpoglavju je na sistemu
dveh posod predstavljen primer zaznavanja napak z uporabo LMGP modela, pri
cemer pomembno vlogo igra varianca napovedi modela. Na koncu so predstavljeni
nasveti, kdaj uporabiti katero izmed izpeljank GP modela.

5.2 Glajenje odzivov z GP modelom

V tem razdelku bo predstavljena uporaba GP modela za glajenje podatkov, ki
spada med staticne regresijske probleme. Za njihovo resevanje je uporaba GP
modela ze dolgo znana [81], na primeru smo jo predstavili v podpoglavju 2.2.
Uporabili jo bomo za glajenje frekvenénega odziva nelinearnega dinami¢nega
sistema.

V [43] je prikazana identifikacija elektri¢ne pilotne naprave motor-generator
[21] proizvajalca ELWE. Gre za laboratorijsko napravo, ki je namenjena
eksperimentalnemu delu na podroc¢ju nacrtovanje vodenja. Njeno shemo skupaj
z opremo za zajemanje podatkov prikazuje slika 5.1.

Enosmerni motor moc¢i 100 W s serijskim vzbujanjem je mehansko povezan s tuje
vzbujanim enosmernim generatorjem. Breme generatorja sta dve 40 W zarnici
(220 V). Identificiran je bil proces, pri katerem kot vhod nastopa napetost na
sponkah motorja in kot izhod stevilo vrtljajev oziroma iz staliSca meritev model
sistema, pri katerem vhod predstavlja napetost na sponkah motorja U, izhod pa
napetost iz merilnega pretvornika vrtljajev Y. Tiristorski pretvornik na vhodu
sistema omogoca vodenje s procesnim racunalnikom. Izhod iz merilnika vrtljajev
daje na izhodu 1 V napetosti pri 1000 vrtljajih na minuto, ki jo peljemo Se
prek merilnega ojacevalnika, tako da sta vhodni in izhodni signal v obmocju
od 0 do 10 V. Tako tiristorski pretvornik kot ojacevalnik sta del spremljevalne
opreme sistema motor-generator istega proizvajalca. Za digitalno analogno in
analogno digitalno pretvorbo pri zajemanju in dovajanju signalov je bil uporabljen
pretvornik PCI-2000 proizvajalca Burr-Brown.

[zmerjeno staticno karakteristiko procesa prikazuje slika 5.2. Sistem zelimo
identificirati v delovni tocki, dolo¢eni z vhodno napetostjo U = 8.5 V, v kateri je
sistem dokaj linearen.
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Slika 5.1: Shema sistema motor-generator in opreme za zajemanje podatkov
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Slika 5.2: Staticna karakteristika sistema, ki ga identificiramo
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Ena izmed uporabljenih metod identifikacije v [43] je bila tudi racunanje
frekvencnega odziva v izbrani delovni tocki s spektralno analizo [69]. Ta metoda je
zelo obcutljiva na prisotnost Suma, varianca njene ocene pa je pri velikih premikih
med signaloma 7 velika. Oba problema sta resljiva z glajenjem, za katerega je
bila v [43] uporabljena metoda glajenja s Hammingovi okni [69]. Primerjava med
izracunanim in s Hammingovi okni zglajenim frekvenc¢nim odzivom je prikazana
na sliki 5.3.

Amplitudni odziv, gladilno okno

— — —ident.
zglajen

10° 10"
krozna frekvenca [rad/s]
Fazni odziv, gladilno okno
100 T

-100
-200

fazni kot [stopinje]

-300 || — — —ident.
zglajen -
-400 5 : n
10 10
kroZzna frekvenca [rad/s]

Slika 5.3: Amplitudni in fazni odziv brez glajenja (¢értkana krivulja) in z
glajenjem s Hammingovi okni (polna krivulja) [43]

Rezultati so videti razmeroma v redu, a uporaba glajenja s Hammingovim oknom
ni nujno enostavna, saj moramo izbrati primerno Sirino okna za glajenje [69].

Odlocili smo se, da bomo kot alternativni nacin za glajenje izmerjenih odzivov
uporabili dva GP modela — prvega za amplitudni in drugega za fazni odziv.
Ucni mnozici za GP modela sta identificirani amplitudni in fazni odziv sistema.
Vhodni del uéne mnozice predstavljajo vrednosti kroznih frekvenc, izhodni del
pa vrednosti amplitudnega oz. faznega odziva pri ustreznih vhodnih vrednostih.

Ker pricakujemo gladka odziva, za kovarianéno funkcijo izberemo Gaussovo
kovarian¢éno funkcijo (2.4). Za ucenje vsakega od modelov uporabimo 297 tock;
vrednosti frekvenc, ki nastopajo kot vhodi, so med 0.15 in 45 Hz. Hiperparametre
izberemo z metodo najvecje podobnosti.
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Izhod iz prvega GP modela je zglajena vrednost amplitudnega odziva, medtem
ko je izhod iz drugega modela zglajena vrednost faznega odziva, obe pri ustrezni
vrednosti frekvence, podane na vhodu v GP modela. Za predstavitev rezultatov
za testne vrednosti vhoda v GP model izberemo kar iste vrednosti frekvenc, ki so
bile uporabljene ze za ucenje GP modelov. Rezultati glajenja so predstavljeni na
sliki 5.4. Iz slike lahko razberemo, da so rezultati glajenja dobri, in ¢e pogledamo
npr. amplitudni odziv v spodnjem delu frekvencénega spektra, so boljsi kot
rezultati, dobljeni z glajenjem s Hammingovi okni, saj boljSe ujamejo srednjo
vrednost izmerjenega amplitudnega odziva. Poleg dobrih srednjih vrednosti
zglajenega frekvencnega in faznega odziva dobimo, kot je za GP modele v navadi,
Se spremljajoco mero negotovosti napovedanih odzivov.

Amplitudni odziv, GP model
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Slika 5.4: Amplitudni in fazni odziv brez glajenja (¢rtkana krivulja) in z
glajenjem z dvema GP modeloma (polna krivulja)

Ce bi imeli ve¢ med seboj razliénih amplitudnih in faznih odzivov istega sistema,
npr. odzive v razli¢nih delovnih tockah ali odzive casovno spremenljivega sistema,
bi lahko na prikazani nacin z GP modelom prikazali povprecen zglajeni odziv s
pasom negotovosti, v katerem bi bila vsebovana odstopanja posameznih odzivov
od povprecja.

Prikazani stati¢ni nelinearni regresijski problem je bil za ilustracijo glajenja kot
enega izmed bolj znanih nacinov uporabe GP modela. Postopek glajenja z GP
modelom je preprost, potrebna je le izbira kovarianc¢ne funkcije, za katero navadno
lahko izberemo kar Gaussovo kovarian¢no funkcijo (2.4), izbira kaksnih dodatnih
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parametrov ni potrebna. Dodatna ugodnost pri uporabi GP modela za glajenje je
dano zaupanje v napoved, ki da dodatno informacijo o rezultatih. Tako je model
koristen tudi, ko so podatki, ki jih zelimo zgladiti, razporejeni nehomogeno, tj. ko
imamo podroc¢ja z majhno in veliko gostoto podatkov. V takem primeru nas
varianca napovedi opozori na podrocja, kjer je napoved (verjetno) slabsa. GP
model ni namenjen ekstrapoliranju, na kar bi nas prav tako opozorila povecana
varianca.

5.3 Identifikacija bioloske Cistilne naprave za
napovedovanje odziva

GP model je ze bil uporabljen za identifikacijo razlicnih dinamiénih sistemov
iz simuliranih podatkov (npr. [45, 47, 58|) in tudi iz izmerjenih podatkov:
laboratorijske naprave treh posod [4,7] in procesa priprave plina [61,62], ni pa Se
bil uporabljen na podroc¢ju identifikacije biotehnoloskih sistemov.

Biotehnoloski sistemi so tezki za modeliranje, saj ni nujno, da poznamo vse
procese, ki sistem sestavljajo, prav tako so procesi dostikrat nelinearni (nasicenja,
nelinearne odvisnosti spremenljivk stanj itd.). Dostikrat ne poznamo in/ali
ne moremo meriti vseh njegovih vplivnih spremenljivk, ki jih zato tudi ne
moremo vkljué¢iti v model, poleg tega pa meritve procesnih spremenljivk vsebujejo
razmeroma veliko Suma. Vse to otezuje identifikacijo takih procesov, ki zato
predstavljajo primerno studijo za uporabo GP modela.

V tem podpoglavju bomo predstavili identifikacijo procesa nitrifikacije v ¢istilni
napravi za odpadne vode z GP modelom [10, 12]. Predstavljen bo postopek
identifikacije dinamicnih sistemov z GP modelom, podrobneje razélenjen in opisan
v tretjem poglaviju, pri ¢emer bo poseben poudarek namenjen vrednotenju.

Opis procesa

Zanima nas model procesa nitrifikacije v bioloski ¢istilni napravi za odpadne
vode Domzale-Kamnik, ki uporablja pritrjeno biomaso (angl. moving bed
biofilm). Proces je bil v [100] identificiran z razlicnimi linearnimi in nelinearnimi
parametricnimi modeli.

Pilotno napravo sestavljajo anoksi¢ni reaktor (176 m?), dva aerobna reaktorja
(130 m?® in 117 m?), mesalni reaktor (115 m?®) in usedalnik (600 m?) [82, 100].
Shema naprave je prikazana na sliki 5.5.
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Slika 5.5: Shema procesa nitrifikacije v bioloski ¢istilni napravi za odpadne vode

Glavni proces pri odstranjevanju amonija (NH4-N) je nitrifikacija, ki tece v
aerobnih reaktorjih. Ta je mo¢no odvisna od koncentracije raztopljenega kisika
(angl. dissolved oxygen, DO), na katero lahko vplivamo, na proces pa vpliva
tudi temperatura. Manj se amonij razkraja v anoksi¢nem reaktorju, v katerem
proces tece ob pomoci prisotnih nitratov. Preostale spremenljivke, ki vplivajo
na proces, so Se vhodni tok tekocine in koncentracija amonija v njej. Modelirati
zelimo koncentracijo amonija na izhodu iz procesa.

Namen modela je veckora¢no napovedovanje, s ¢imer bi model lahko uporabili
npr. za nacrtovanje prediktivnega vodenja na podlagi modela ali za nadzorno
vodenje na podlagi modela.

Podatki za identifikacijo

Na nacrtovanje in izvedbo eksperimenta za pridobitev identifikacijskih podatkov
nismo imeli vpliva, saj je bil le ta ze izveden [100]. Podatki, ki opisujejo obnasanje
procesa v ¢istilni napravi, so bili dobljeni z meritvami v februarju (prva mnozica)
in aprilu 2004 (druga mnozica). Merjene spremenljivke so zbrane v tabeli 5.1.

Tabela 5.1: Merjene procesne spremenljivke za identifikacijo bioloske cistilne

naprave
Spremenljivka Oznaka Enote
vhodna koncentracija amonija Syn [mg/l]
izhodna koncentracija amonija Syn [mg/]]
koncentracija kisika v prvem aerobnem reaktorju DO,  [mg/]]
koncentracija kisika v drugem aerobnem reaktorju ~ DOs  [mg/]]

temperatura T oC
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Signali so bili vzorceni s ¢asom 7Ty = 15 min.

Ker je bil pri vseh meritvah

vhodni tok skorajda konstanten, smo njegov vpliv na izhod iz procesa zanemarili.
[zmerjeni signali so predstavljeni na sliki 5.6, levo so podatki za februar (prva

mnozica) in desno podatki za april 2004 (druga mnozica).

Zaradi napake na

senzorju za merjenje koncentracije raztopljenega kisika v drugem reaktorju D04
je ta meritev za prvi teden v prvi mnozici napac¢na in ni bila uporabljena.

Signali prve mnozice (februar 2004)
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Signali druge mnozice (april 2004)
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Slika 5.6: Podatki za identifikacijo nitrifikacijskega procesa v ¢istilni napravi,
signali prve mnozice (levo) in signali druge mnozice (desno)

Podatke obeh mnozic meritev smo razdelili na podatke za ucenje in na podatke
za vrednotenje GP modela. Za ucenje so bili uporabljeni vzorci iz zacetka in
konca obeh mnozic signalov, za vrednotenje pa petdnevni intervali v vmesnem
podrocju, kot je prikazano na sliki 5.7. S tako razdelitvijo so bili tako uéni podatki
kot podatki za vrednotenje sestavljeni iz podatkov obeh mnozic meritev. Vzrok
lezi v naravi GP modela, ta za dober opis nekega podrocja potrebuje podatke, ki

to podrocje opisujejo.

Pred ucenjem GP modela so bili signali normirani med vrednosti —1 in 1. Vse
skupaj smo za ucenje GP modela uporabili priblizno 1200 vzhodno/izhodnih

VZOrcev.
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Slika 5.7: Razdelitev podatkov obeh mnozic na podatke za ucenje in podatke za

vrednotenje za prvo (levo) in drugo (desno) mnozico. Prikazan je samo signal, ki
opisuje identifikacijsko spremenljivko.

Postavitev in ucenje GP modela

Zaradi ze opravljenih meritev in tako ze danih identifikacijskih podatkov, sta bili

fazi postavitve GP modela in uc¢enja GP modela v identifikacijskem postopku
(slika 3.4) zdruzeni.

Zaradi predpostavke, da je opisovani proces nelinearen in stacionaren z gladkim
izhodom, izberemo Gaussovo kovariancéno funkcijo (2.4). Regresorje izberemo z
metodo izbire regresorjev na podlagi vrednotenja (predstavljeno v razdelku 3.4.2
in ilustrirano v razdelku 3.7). Zaradi velikega Stevila potencialnih regresorjev in
relativno majhnega Stevila podatkov je potrebno metodo modificirati. Pravilno
bi bilo v zacetnem GP modelu zbrati wse potencialno uporabne regresorje
naenkrat, nauciti model in nato z uporabo ARD lastnosti hiperparametrov iz
modela odstraniti nevplivne regresorje. Zal ima modelirani proces veliko stevilo
vplivnih vhodov in je Stevilo potencialnih regresorjev preveliko za obstojece
Stevilo uénih podatkov?, zato razbijemo postopek iskanja regresorjev na podlagi
vrednotenja na manjse korake. GP modeli s posameznimi skupinami regresorjev
so nauceni in ovrednoteni. BoljSe GP modele obdrzimo. Iz njih z uporabo
ARD lastnosti hiperparametrov odstranimo neuporabne regresorje in jim dodamo
nove, potencialno uporabne. Tak postopek je daljsi in zahtevnejsi, saj moramo v
principu preizkusiti mnogo kombinacij regresorjev iz celotne mnozice.

2Tudi e bi imeli na voljo dovolj uénih podatkov, bi uéenje tako obsirnega modela zahtevalo
znatne koli¢ine racunalniskega ¢asa zaradi potrebe po invertiranju velike kovarianéne matrike,
enacbi (2.10) in (2.11), v vsakem koraku optimizacije [91]. Tako je bil pri priblizno 1200
ucnih tockah in desetih regresorjih na racunalniku P4 1.8 GHz z 1 GB spomina ¢as trajanja
optimizacije 175 min za 1000 tekov, ¢as vrednotenja s simulacijo pa 98 min.



5.3 Identifikacija bioloske cistilne naprave za napovedovanje odziva 117

Na podlagi predznanja iz [100] in njegovih avtorjev smo za zacetni GP model
izbrali regresorje: [Silz’i’g, Séh’ T2, DO?, DOj], kjer z £ oznacimo spremenljivko
¢, zakasnjeno za i vzorcev glede na zeleni izhod S, (t): & = &(t — iT,). Za
vrednotenje in primerjavo razlicnih identificiranih modelov so bili uporabljeni
vizualni pregled rezultatov in ovrednotenje z istimi cenilkami kot pri identifikaciji
modela bioreaktorja v podpoglavju 3.7, tj. negativni logaritem verjetnosti u¢nih
podatkov LL (3.23), povprec¢na relativna kvadratna napaka MRSE (3.21) in
logaritem napovedane gostote napake LD (3.22). V tabeli 5.2 si lahko ogledamo
vrednosti cenilk za nekatere izmed identificiranih GP modelov za ilustracijo smeri
iskanja strukture modela. 1z posameznih modelov so bili z uporabo ARD lastnosti
hiperparametrov odstranjeni regresorji z majhnim prispevkom informacije.

Tabela 5.2: Identifikacija in vrednotenje GP modelov z razlicnimi skupinami
regresorjev — vrednosti cenilk

Regresorji Ident. podatki | Podatki za vrednotenje*
Sish Svh T DOy DO, LL MRSE LD
3,2,1 4 2 2 1 -3590 1.950 148
3,2,1 4 4 2,4 1,5 -3617 0.828 271
3,2,1 34 2,4 2.4 1,2 -3643 0.325 114
3,2,1 347 24 24 1,24 -3649 0.321 114
321 34 26 23 24 -3649 0.313 108
3.1 3 6 2,3 24 -3640 0.295 96
321 347 246 234 24 -3650 0.316 110
3,21 347 246 246 1,24 -3650 0.319 112
3,21 349 269 23 124 -3657 0.318 113

Opombe:
* Zdruzeni podatki za vrednotenje iz obeh mnozic.

t Izbran GP model.
# Izbran GP model z odstranjenimi neinformativnimi regresoriji.

S tem postopkom smo dobili zadovoljiv model, v tabeli 5.2 oznacen s T, z
regresorji: [Silz’fl’?’, Si’fll, T*5, DO**  DO3"|. Vrednosti njegovih hiperparametrov
so prikazani v tabeli 5.3. Lahko opazimo, da so trije hiperparametri glede na
preostale razmeroma majhni, tj. hiperparametri, ki ustrezajo regresorjem szh,
Si, in 7%, manjsi od 107*. Ustrezni regresorji so bili odstranjeni iz modela, s
¢imer smo dobili konéni model, v tabelah 5.2 in 5.3 oznacen z ®, z regresorji:
[Silz’i’l, Sf’,h, TS, DO?’?’7 DO%A]. Zaradi odstranitve manj pomembnih regresorjev
se je vrednost cenilke LL za okrnjeni model sicer povecala, vendar je model glede
na vrednosti cenilk MRSE in LD najboljsi izmed identificiranih.



Tabela 5.3: Vrednosti hiperparametrov za izbran GP model

Sizh Svh T DOy DO v v
Zakasnitev 1 2 3 3 4 2 6 2 3 2 4
Model 1F 0.089 1.02:10°% 1.45.102 | 3.0-10°3 83.107° | 4.4.10°° 2.1-10~% | 4.1.100% 1.10-1073 | 1.33-1073 3.3-107%* | 6.2 | 1.33-10~ %
Model 2% 0.2 X 2.7.1072 | 2.9.10°3 X X 1.07-1072 | 6.810~% 1.27.1073 | 3.4.1073 8810~* | 2.6 | 1.32.10~%
Opombe:

Vrednosti hiperparametrov za normalizirane podatke:

 Izbran GP model.
# Izbran GP model z odstranjenimi neinformativnimi regresorji.
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Vrednotenje

Za kvalitativno vrednotenje je bila uporabljena “naivna” simulacija na obeh
mnozicah podatkov za vrednotenje. Rezultati so prikazani na sliki 5.8. Vrhovi in
doline odziva procesa in modela se ujemajo, iz ¢esar lahko sklepamo na zadovoljivo
dinami¢no obnasanje. Relativno nizka ocena variance Suma procesa vy = 0.0191
in ozka pasova 95% zaupanja glede na napako napovedovanja nakazujejo, glede na
prikazano v podpoglavju 3.7, da nekatere odvisnosti procesa od zunanjih vplivov
niso zajete.

Primerjava rezultatov simulacije GP modela z rezultati iz [100], kjer je imel
model procesu primerljivo dinami¢no obnasanje in MRSE okoli 0.45, kaze na
rahlo prednost GP modela. Tu je potrebno omeniti, da je razdelitev podatkov na
podatke za ucenje in podatke za vrednotenje drugacna kot v [100], v katerem
so bili za ucenje modela uporabljeni celotni podatki iz druge mnozice, za
vrednotenje pa celotni podatki iz prve mnozice. Za modeliranje, pri katerem
kombiniramo teoreticno modeliranje z identifikacijo tako, da struktura modela
odseva predpostavljene fizikalne, kemi¢ne in druge odnose med spremenljivkami,
pomembnost izbire podatkov za ucenje ne pride tako do veljave, saj struktura
modela odseva predpostavljene odnose med regresorji na celotnem podrocju
delovanja. V GP modelu pa razmerja med podatki niso dana eksplicitno in model
mora na podrocjih, neopisanih s podatki, ekstrapolirati.

Parametricni model iz [100] je bil identificiran za uporabo pri naértovanju
prediktivnega vodenja. Za ovrednotenje namembnosti GP modela je bil model
uporabljen tudi za veckora¢no napovedovanje. Odvisnosti cenilk MRSE in LD
od horizonta h = 1 naprej sta prikazani na sliki 5.9. Rezultati 24-koracne
predikcije na obeh mnozicah za vrednotenje so prikazani na sliki 5.10. Rezultati
24-koracne predikcije, tako kot rezultati simulacije, z ozkim pasom zaupanja in
veliko vrednostjo cenilke LD sugerirajo obstoj nemodeliranih odvisnosti procesa.
Kljub vsemu je srednja vrednost napovedi, izrazena skozi vrednost cenilke MRSE,
sprejemljiva. Ker je GP model v luci kvantitativnih rezultatov rahlo boljsi od
modela iz [100], lahko ocenimo, da bi bil tudi GP model uporaben za vodenje,
tako kot je bilo to ocenjeno in prikazano v [100].
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Vrednotenje na prvi mnozici podatkov
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Slika 5.8: Vrednotenje s simulacijo na podatkih iz prve mnozice (zgoraj) in druge

mnozice (spodaj)
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MRSE k-koraCne predikcije s podatki za vrednotenje
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Slika 5.9: Vrednost cenilke MRSE (zgoraj) in LD (spodaj) veckoracne predikcije
v odvisnosti od horizonta &
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24-koracna predikcija s prvo mnozico za vrednotenje
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Slika 5.10: Veckoracna predikcija pri horizontu k = 24 (¢ = 6 h) za prvo (zgoraj)
in drugo mnozico podatkov za vrednotenje (spodaj)
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Na predstavljenem primeru je bila prikazana metodologija identifikacije z GP
modelom s poudarkom na vrednotenju. Dobljen GP model je uporaben kljub
omejeni informaciji, ki je na voljo za njegovo ucenje. Pomanjkanje informacije
in prisotnost Suma v meritvah sta pogosta pojava pri modeliranju bioloskih in
biotehnoloskih procesov, zato je lahko predstavljeni primer tudi spodbuda za
pogostejso uporabo GP modela kot orodja za identifikacijo tovrstnih procesov.

5.4 Identifikacija sistema dveh posod na hidravliéni
modelni napravi z wuporabo FSGP modela za
nacrtovanje vodenja

V tem poglavju bomo identificirali model sistema dveh posod hidravlicne modelne
naprave [19, 89], predstavljene v Dodatku E.1, na podlagi katerega bomo
nacrtovali preprosto vodenje s kompenzacijskim regulatorjem, ki smo ga uporabili
ze v [9]. Ker za nacrtovanje takega regulatorja potrebujemo parametriéni model,
se odloc¢imo za modeliranje procesa s FSGP modelom. Seveda obstajajo tudi
nacini za nac¢rtovanje vodenja na podlagi neparametricnih modelov, kamor spada
tudi obicajni GP model, najdemo jih npr. v [1,2], vendar imamo z uporabo
parametricnih modelov raznovrstnejSe moznosti nacrtovanja. Dodajmo Se, da
poudarek tega primera ni na metodi nacrtovanja vodenja, ampak na metodi
modeliranja procesa.

V nadaljevanju si bomo ogledali identifikacijo sistema s FSGP modelom in njegovo
vrednotenje, nato pa bomo dobljeni model uporabili za nacrtovanje vodenja
modelne naprave. Nacrtovali bomo zaprtozanéni sistem, ki bo deloval v glavnem
v ravnoteznih tockah sistema, saj je delovanje v neravnoteznem podrocju zelo
omejeno z izvrsnimi sistemi modelne naprave.

Identifikacija sistema dveh posod s FSGP modelom

Sistem dveh posod je nelinearni dinamicni sistem, ki ga lahko opiSemo z
nelinearnim modelom drugega reda (Dodatek E.1). Vhod v sistem predstavlja
napetost U [V], ki krmili hitrost w; ¢érpalke P1. Izhod iz naprave je visina stolpca
tekocine hy [cm], merjena s kapacitivnim senzorjem in pretvorjena iz [V] v [cm].
Za poenostavitev bomo vrednosti navajali brez merskih enot. Na sliki 5.11 je
prikazana staticna karakteristika sistema. Dinamic¢ni sistem pa nima nelinearne
le staticne karakteristike, ampak je nelinearen tudi dinamicno, kar vidimo iz
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Slika 5.11: Stati¢na karakteristika sistema

enach (E.1). Podroc¢je delovanja je omejeno z visinama tekocine v posodah Rl
in R2, ki ne smeta preseci visine obeh posod. S preizkusanjem smo najvecjo
vrednost napetosti na ¢rpalki P1 omejili na U,y = 4.

Identifikacija dinami¢nih sistemov s FSGP modelom je predstavljena v
podpoglavju 4.3. Glavna ideja modela je z GP modeli modelirati spremenljive
parametre modela z vnaprej dolo¢eno, v nasem primeru linearno, strukturo.
Ucni podatki za te GP modele so parametri lokalnih modelov v odvisnosti
od delovnega podrocja, ki je doloceno z vrednostmi razvrstilnih spremenljivk.
Bogatejsi (popolnejsi) vektor razvrstilnih spremenljivk izberemo, boljse lahko
sklepamo na odvisnost parametrov lokalnih modelov od delovnega podrocja, toda
hkrati potrebujemo precej ve¢ podatkov (prekletstvo dimenzije).

Na posameznem (lokalnem) podro¢ju bomo ta sistem opisali z lokalnim modelom
drugega reda oblike:

y(k) = —ay y(k —1) —ay y(k —2) + by u(k — 1) + be u(k — 2). (5.1)
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Identifikacija lokalnega modela — vhodni signal, Ueq:2.3 \Y
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Slika 5.12: Signal za identifikacijo lokalnega modela v delovni tocki
(Ueq, Yeq) = (2.3,19.4)

Identifikacija parametrov lokalnih modelov na ravnotezni krivulji

Za dolocanje vrednosti parametrov lokalnega modela v neki ravnotezni tocki ¢
smo sistem s konstantnim vhodnim signalom U, najprej pripeljali v to tocko in
ga nato tam vzbujali s frekvenéno dovolj bogatim signalom, da je bilo mogoce
iz meritev izlusciti dovolj informacije za identifikacijo lokalnega modela. 7
iterativnim postopkom identifikacije pri razli¢nih casih vzorcenja smo izbrali ¢as
vzorcéenja sistema Ty = 10s. Ko smo sistem pripeljali v delovno tocko, smo
vrednosti vhodnega signala U = U,,; dodali psevdo-nakljuéni binarni signal [69] s
taktom signala® Ty, = 2T, = 20 s in amplitudo AU = 0.2. Ta amplituda doloca
podrocje veljavnosti modela, in ker nas bo zanimalo obnasanje blizu ravnotezne
krivulje, smo jo dolocili ustrezno majhno, tako da je celotno ravnotezno obmocje
pokrito z lokalnimi modeli (slika 5.11 in tabela 5.4). Linearni model je bil v
ravnotezni tocki identificiran z metodo pomoznih spremenljivk v programskem
paketu Matlab (iv4). Na sliki 5.12 sta prikazana vhodni in izhodni signal za
tocko (Ue, = 2.3, Y., = 19.4). Podobno kot identifikacijski signali so bili dobljeni
tudi signali za vrednotenje identificiranih linearnih modelov. Na sliki 5.13 je za
isto delovno tocko prikazano vrednotenje linearnega modela s simulacijo.

3Takt signala je najmanjsi mozni éas, po katerem se amplituda signala spremeni.
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Vrednotenje lokalnega modela s simulacijo, Ueq=2.3 V, \(?q=19.5 cm
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Slika 5.13: Primerjava odziva lokalnega modela in naprave v delovni tocki
(Ueq, Yeq) = (2.3,19.4)

S tem postopkom smo identificirali 14 lokalnih modelov. Vrednosti ravnoteznih
tock, ki ustrezajo njihovim sredis¢em, njihovi parametri in ustrezne variance
parametrov so zbrani v tabeli 5.4. Vidimo, da se variance parametrov posameznih
lokalnih modelov med seboj ne razlikujejo veliko.

Tvorjenge in vrednotenje FSGP modela

Obicajno potrebujemo lokalne modele tako v ravnoteznih kot v neravnoteznih
podrocjih. Prve dobimo razmeroma enostavno, pridobivanje lokalnih modelov
v neravnoteznih podrocjih pa je znatno tezje. Ker v nasem primeru sistem
identificiramo z namenom nacrtovati vodenje, ki bo zagotavljalo delovanje
zaprtozancnega sistema pretezno v ravnoteznem podroc¢ju delovanja, smo se
odlo¢ili, da poskusimo model sistema doloc¢iti najprej z zmanjsanim vektorjem
razvrstilnih spremenljivk, v katerem nastopa samo vrednost izhoda v prejsnjem
koraku vzorcenja p(t — T) = [y(t — T)]. Lahko bi se odlocili tudi za katerega
od drugih regresorjev: y(t — 27T"), u(t — T) ali u(t — 27T), vendar se izbira samo
regresorja y(t — T') ponuja iz dveh razlogov:

e dinamicne lastnosti sistema so najbolj odvisne od viSine tekocine v posodah
(enacbe sistema (E.1)) in
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e zanimale nas bodo pocasnejSe spremembe stanj sistema, pri Cemer se
sistem ne oddalji veliko od ravnotezne krivulje; to dosezemo s pocasnim
spreminjanjem vhodnega signala. Tako sistem lazje opiSemo samo z modeli,
leze¢imi na ravnotezni krivulji, kar bistveno olajsa postopek identifikacije
lokalnih modelov.

Ucenje FSGP modela je uc¢enje v nasem primeru stirih GP modelov, ki opisujejo
stiri parametre lokalnih modelov ay, as, by in by v odvisnosti od regresorja y(t — T).
Za kovarian¢no funkcijo izberemo kar Gaussovo kovariancéno funkcijo (2.4),
saj predpostavljamo gladko spreminjanje parametrov lokalnih modelov. Uc¢ne
tocke so sestavljene iz parametrov identificiranih lokalnih modelov in ustreznih
vrednosti regresorja y(t — T'). Varianc identificiranih parametrov v uéne podatke
nismo vkljucevali, ampak smo prepustili algoritmu za ucenje GP modelov, da
poisce skupno vrednost variance za podatke.

Vrednosti posameznih hiperparametrov GP modelov po ucenju so zbrani v
tabeli 5.5. Napovedovanje parametrov skupaj z u¢nimi podatki si lahko ogledamo
na sliki 5.14.

Stiri naucene GP modele smo zdruzili v FSGP model, kot je bilo predstavljeno v
podpoglavju 4.3. Algoritem uporabljene funkcije za simulacijo FSGP modela je
predstavljen v Dodatku C.3.

Tabela 5.4: Parametri identificiranih lokalnih modelov sistema dveh posod,
skupaj z ustreznimi variancami

Uy Yoo | a1 var(a)) ax var(ay) b var(by) by var(bh)
1.0 2.7 [-0.99 0.0006 0.17 0.0004 1.08 0.0004 0.75 0.0018
1.2 4.4 |-1.02 0.0003 0.19 0.0003 1.10 0.0004 0.79 0.0013
1.4 6.5 [-1.07 0.0002 0.22 0.0002 0.97 0.0002 0.68 0.0008
1.6 88 [-1.09 0.0002 0.23 0.0002 1.04 0.0003 0.77 0.0010
1.8 11.5 |-1.11 0.0004 0.24 0.0003 1.26 0.0007 0.93 0.0020
2.0 14.51|-1.12 0.0003 0.25 0.0003 1.37 0.0008 1.08 0.0024
2.1 16.1 | -1.13 0.0003 0.25 0.0003 1.43 0.0008 0.97 0.0027
2.3 195 |-1.16 0.0005 0.26 0.0004 1.15 0.0012 0.97 0.0035
2.5 233 1(-1.19 0.0006 0.29 0.0006 1.23 0.0020 1.08 0.0054
2.7 273 1(-1.23 0.0003 0.32 0.0003 1.08 0.0009 0.99 0.0022
2.8 294 |-1.17 0.0002 0.27 0.0002 1.29 0.0007 1.12 0.0021
3.0 339 |-1.30 0.0007 0.38 0.0007 1.02 0.0023 0.89 0.0054
3.2 38.6|-1.32 0.0006 0.39 0.0006 1.02 0.0019 0.91 0.0043
3.3 41.0|-1.22 0.0008 0.31 0.0007 1.46 0.0034 1.23 0.0090
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Slika 5.14: Napovedovanje parametrov modela z GP modeli skupaj z ucnimi
podatki
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Ker bomo za vhod v modelno napravo uporabljali po¢asne spremembe vhoda,
tak vhodni signal uporabimo tudi za vrednotenje FSGP modela s simulacijo.
Primerjava izhoda modelne naprave in odziva FSGP modela na signalu za
vrednotenje ter spremljajoc¢e vrednosti spremenljivih parametrov FSGP modela
so prikazani na sliki 5.15. Iz rezultatov simulacije lahko sklepamo, da je model za
nase potrebe ustrezen. Dinamiko dobro ujame in tudi, ¢e bi prislo do pogreska v
ustaljenem stanju, bi to napako odpravil regulator.

Vodenje sistema dveh posod z uporabo FSGP modela

Nacrtovanje vodenja z uporabo FSGP modela

Na podlagi tako dobljenega FSGP modela zelimo nacrtovati kompenzacijski
regulator s spremenljivimi parametri, odvisnimi od spremenljivih parametrov
FSGP modela. Potrebno je pripomniti, da bi lahko izbrali tudi eno od drugih
metod nacrtovanja vodenja. Na sliki 5.16 je prikazana shema regulacije za sistem
drugega reda.

Nicle regulatorja izberemo tako, da so v vsakem trenutku ¢ enake vrednostim
polov reguliranega sistema. Tak nacin nac¢rtovanja je uporaben samo za sisteme,
ki so stabilni in fazno minimalni. Ce to niso, je potrebno izbrati drugo
metodo nacrtovanja lokalnih regulatorjev. Za izbrani postopek nacrtovanja
potrebujemo spremenljive vrednosti polov, ki so dolocene z napovedanimi
vrednostmi parametrov a;(p) in as(p) in jih dobimo iz FSGP modela. Ojacenje
regulatorja K, skupaj z napovedanima vrednostima parametrov b; (p) in Bg(ﬂ)
doloca zaprtozancno ojacenje sistema K. Ker je FSGP model dobro identificiran
le v podrocju blizu ravnotezne krivulje, pazimo, da ojac¢enja ne nastavimo
previsoko. Zaradi razmeroma pocasnih sprememb vhodnega signala tako sistem
ostaja na zadovoljivo opisanem podrocju. Ojacenju regulatorja K, smo s
simulacijo s FSGP modelom dolocili vrednost K, = 0.4. Diferenc¢na enacba,
ki opisuje tako nacrtan regulator, je:

u(t) =u(t —T) + qolp) e(t) + aa(p) e(t = T) + q2(p) e(t — 2T), (5.2)

Tabela 5.5: Hiperparametri GP modelov, ki opisujejo posamezne parametre
lokalnih modelov sistema dveh posod

| ailp) as(p) bi(p) bs(p)
w | 98-10° 21-10* 21-10° 25-10°
v | 085 0.080 1.40 0.60

vo | 1.14-107% 7.9-107%* 2.6-1072 1.27-1072
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Primerjava izhodov modela in naprave, vrednotenje s simulacijo GP modela
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Slika 5.15: Primerjava izhoda modelne naprave z izhodom FSGP modela med
simulacijo (zgoraj), vrednosti parametrov FSGP modela med simulacijo skupaj
z ustreznimi merami negotovosti 20y; (spodaj)
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Slika 5.16: Regulacijska zanka za sistem dveh posod

pri cemer so vrednosti spreminjajocih se parametrov go(p), q1(p) in ga(p) odvisni
od napovedanih vrednosti parametrov a,(p), as(p), bi(p) in ba(p):

Qw(p) = 04— (5.3)

(h(P) = QO(P)&l(P)
w(p) = qlp)asp)

Podatke o zaupanju v parametre modela oy;, © = 1,...,4, bi lahko uporabili pri
nacrtovanju vodenja na veC nacinov: za nacrtovanje robustnega vodenja, npr.
za izracun optimalnih vrednosti parametrov regulatorja glede na odstopanja,
izracun optimalne vrednosti regulirne veli¢ine, tj. minimalno varian¢no vodenje,
itd. Resevanje teh problemov bi preseglo okvir disertacije.

Lzvedba vodenja in rezultats

Tudi pri izvedbi vodenja na napravi potrebujemo vrednosti spremenljivih
parametrov modela, odvisnih od delovnega obmocja, saj dolo¢ajo parametre
regulatorja. Pomagamo si s funkcijo, opisano v Dodatku C.4. Shemo izvedbe
regulacijske zanke v okolju Matlab/Simulink si lahko ogledamo na sliki 5.17.

Rezultate tako izvedenega vodenja na modelni napravi si lahko ogledamo na
sliki 5.18, vrednosti spreminjajocih se parametrov pa na sliki 5.19. Lahko
opazimo, da izhod naprave lepo sledi referenci, ki je izbrana tako, da zaprtozancni
sistem ne gre bistveno stran od ravnotezja. Ce bi to zeleli, bi morali vkljuciti tudi
informacijo o neravnoteznih lokalnih modelih.
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Slika 5.17: Izvedba regulacije v programskem paketu Matlab/Simulink za sistem
dveh posod na podlagi FSGP modela. Signal wu(t) vstopa v proces prek D/A
pretvornika z dodanim zadrzevalnikom nic¢tega reda (ZOH) s casom vzorcenja
T, = 10 s. Prav tako je s ¢asom vzorcenja Ty = 10 s vzorc¢en merjeni signal y(¢).
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Sledenje izhoda modelne naprave - referenca r in izhod y
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Slika 5.18: Vodenje modelne naprave na podlagi FSGP modela. Razlika med
izhodom naprave y in referenco r je zaradi dobrega sledenja tezko opazna.
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Slika 5.19: Spreminjajoce se napovedi parametrov skupaj z dvakratno
standardno deviacijo med vodenjem modelne naprave
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5.5 Identifikacija procesa priprave plina z uporabo FSGP
modela za nac¢rtovanje vodenja

Zelimo identificirati model procesa priprave plina [61, 62], predstavljenega v
Dodatku E.2, na podlagi katerega bomo tako kot v prejsnjem podpoglaviu,
nacrtovali preprosto vodenje s kompenzacijskim regulatorjem. Ker za nacrtovanje
takega regulatorja potrebujemo parametricni model, se odlo¢imo za FSGP model.
Poudarek tega primera ni na metodi nacrtovanja vodenja, ampak na metodi
modeliranja procesa.

V nadaljevanju si bomo ogledali identifikacijo sistema s FSGP modelom in njegovo
vrednotenje tudi z uporabo za nacrtovanje vodenja procesa. Nacrtovali bomo
zaprtozancni sistem, ki bo deloval v blizini ravnotezne krivulje procesa, saj je
delovanje procesa, kot ga bomo predstavili, v glavnem omejeno le na to podrocje.

Identifikacija procesa s FSGP modelom

Proces priprave plina (slika E.3), tudi locevalnik plina in tekocine, je
multivariabilen nelinearni proces, v katerem kot regulirani veli¢ini y; in ys
nastopata tlak p na podrocju od 0.4 do 0.7 bar in nivo vode h; v tlacni posodi
R4.1 na podroc¢ju od 0.4 do 1.5 m. Regulirna signala sta u; za odprtost ventila
V4101 na izhodu plina iz posode in uy za odprtost ventila V4102 na izhodu
tekoc¢ine iz posode, oba na podrocjih od 0 (zaprt ventil) do 1 (odprt ventil).
Glavni viri nelinearnosti procesa so nelinearne odvisnosti pretokov skozi ventile od
tlacnih razlik na ventilih in nelinearna odvisnost dinamike tlaka plina od nivoja
vode v tla¢ni posodi. Proces je multivariabilen, z dvema vhodoma in dvema
izhodoma, z dinamicnimi kriznimi povezavami. Relaciji med vhodoma uq,us in
nivojem h; sta integrirnega znacaja. NaSa naloga je regulacija tlaka p, zato
bomo proces obravnavali kot univariabilen nelinearni sistem z vhodno regulirno
veli¢ino u; (odprtost ventila V4101), nivo h, reguliran s PI regulacijsko zanko,
pa bomo upostevali kot enega izmed merljivih dejavnikov nelinearnosti. Vplive
navzkriznih povezav v procesu bomo obravnavali kot nemerljive motnje. Glede
na namen modeliranja procesa bomo v nadaljevanju tlak p oznacevali tudi z vy,
nivo tekocine s h, odprtost ventila u, pa z u.

Iz matematiénega opisa procesa, enacbe (E.2), vidimo, da je sistem nelinearen.
Na nelinearnost procesa lahko sklepamo tudi iz primerjav odprtozanénih odzivov
tlaka p na stopnicasto spremembo polozaja ventila V4101 od u; = 0.51 do u; =
0.45 pri razlicnih vrednostih nivoja h, prikazanih na sliki 5.20.
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Slika 5.20: Odprtozancni odziv tlaka p na stopnic¢asto spremembo polozaja
ventila V4101 od u; = 0.51 do u; = 0.45 pri razliénih vrednostih nivoja h [61]

Na posameznih obmoc¢jih delovanja, ta so dolocena z nivojem tekocine h, bomo
identificirali linearne lokalne modele prvega reda oblike:

y(t+T) = —ar1(t)y(t) + bo(t)u(t = T). (5.6)

z dvema spremenljivima parametroma a;(t) in by(t). Za model prvega reda smo
se odlocili, ker identifikacija z vi§jim redom ni prinesla izboljSanja rezultatov. To
je v skladu z ugotovitvami drugih, ki so modelirali ta proces [62].

Odvisnost odziva sistema od viSine tekoc¢ine h upostevamo tako, da visino
tekocine h izberemo za razvrstilno spremenljivko p(t) = h(t).

Identifikacija parametrov lokalnih modelov

Za identifikacijo lokalnih modelov s parametroma a; in by, odvisnima od stanja
procesa, ki je dolocen z visino tekocine h, potrebujemo tri signale: polozaj ventila
V4101 u, nivo tekocine v h in tlak y. Pred identifikacijo posameznega lokalnega
modela smo sistem najprej pripeljali v Zeleno obmocje delovanja z regulacijo
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nivoja tekocine h. Ko se je nivo ustalil na zeleni vrednosti, smo odprtosti ventila
Uy = 0.46 dodali PRBS signal z amplitudo Au = 0.02 in opazovali vpliv na
izhodu y.

Linearni lokalni modeli so bili identificirani z metodo najmanjsih kvadratov s
posplosenim pogreskom. Na sliki 5.21 sta prikazana vhodni in izhodni signal
za identifikacijo pri nivoju h = 0.8 m, na sliki 5.22 pa je za isto delovno tocko
prikazana primerjava odziva procesa in identificiranega lokalnega modela. Iz
slednje lahko razberemo za nas namen ustrezno ujemanje dinamike.

S tem postopkom smo pri ¢asu vzorcenja T, = 1s identificirali 11 lokalnih
modelov pri razlicnih (posejanih enakomerno med h=04m in h= 1.4 m)
nivojih tekocine. Vrednosti parametrov pri ustreznih vrednostih razvrstilne
spremenljivke A so skupaj s svojimi variancami zbrane v tabeli 5.6.

Signal za identifikacijo lokalnega modela pri
h=0.8m, U =0.46, Y =0.545bar

T T T T T T T T T

0.02 i
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o
T

1
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t[s]

100 200 300 400 500 600 700 800 900
ts]

Slika 5.21: Signal za identifikacijo lokalnega modela pri h = 0.8 m

Tvorjenje in vrednotenje FSGP modela

FSGP model procesa sestavljata dva GP modela, ki opisujeta vrednosti
parametrov a; in by v odvisnosti od razvrstilne spremenljivke h(t). Za kovarianéno
funkcijo smo zaradi predpostavke o gladkosti spreminjanja parametrov lokalnih
modelov ponovno izbrali kar Gaussovo kovarianéno funkcijo (2.4).
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Primerjava odziva lokalnega modela in naprave pri h=0.8m
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Slika 5.22: Primerjava odziva lokalnega modela in naprave pri h = 0.8 m

Parametri lokalnih modelov in ustrezne vrednosti razvrstilne spremenljivke
h(t) tako predstavljajo uéne podatke za ucenje GP modelov. Za ucenje
hiperparametrov smo, kot v celotni disertaciji, uporabili metodo najvecje
podobnosti.

Tabela 5.6: Parametri identificiranih lokalnih modelov procesa skupaj z
ustreznimi variancami.

h| a var(ay) by var(bs)
0.4 ]-0.988 1.89:-10~* -0.053 1.99-10~°
0.5 ]-0.987 2.6810°* -0.057 2.86-10°°
0.6 | -0.984 3.07-10~* -0.061 3.16:10°°
0.7]-0.984 3.41-100* -0.064 3.67-10°°
0.8 | -0.983 3.36:107* -0.072 4.70-107°
0.9 | -0.981 3.79:.107* -0.077 4.82-107°
1.0 | -0.980 3.02-107* -0.087 4.95-1076
1.1]-0978 4.22.107* -0.094 6.71-107
1.2 [-0.977 3.79-107* -0.105 7.12-107°
1.3 -0.973 4.28107* -0.114 7.34-107°
1.4 |-0.968 7.03-107* -0.134 1.26-107°
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Rezultati ucenja, pri katerem varianc identificiranih parametrov lokalnih modelov
nismo vkljucevali, so dali zelo majhne vrednosti hiperparametra vy, ki prispeva
k velikosti napovedane variance parametrov a; in bs. Tako majhne vrednosti
lahko pojasnimo, ¢e si na sliki 5.23 ogledamo ucéne podatke, oznacene z
*. Lahko razberemo, da je napovedovanje parametrov v odvisnosti od
razvrstilne spremenljivke h enostavno, kar pojasnjuje majhnost ocenjene velikosti
Suma. Zato smo se odlocili, da v ucéne podatke vklju¢imo tudi ocenjene
variance identificiranih parametrov in GP modela Se enkrat ucili. Vrednosti
posameznih hiperparametrov GP modelov po tem u¢enju so zbrane v tabeli 5.7,
napovedovanje parametrov, skupaj s tako dobljenimi merami negotovosti in z
ucnimi podatki, pa si lahko ogledamo na sliki 5.23.

Napovedovanje parametrov z GP modeloma: a
_085 T T T

0.3 0.6 0.9 1.2 15

01 *  ucne toCke
20 ucnih
-0.15 H+t20
— M
_0.2 | |
0.3 0.6 0.9 1.2 1.5

h[m]

Slika 5.23: Napovedovanje parametrov modela z GP modeli skupaj z ucnimi
podatki. 7 zvezdicami so oznaceni identificirani parametri lokalnih modelov
(uéne tocke), s pikami pa njihova dvakratna standardna deviacija, ki smo jo tudi
uporabili za ucenje GP modelov.

Naucena GP modela smo zdruzili v FSGP model, kot je bilo predstavljeno
v podpoglavju 4.3. Za vrednotenje FSGP modela smo uporabili simulacijo
s podobnimi signali, kot smo jih pozneje uporabili za vodenje. Algoritem
uporabljene funkcije za simulacijo FSGP modela je predstavljen v Dodatku C.3.
Primerjava izhoda modelne naprave in odziva FSGP modela na signalu za
vrednotenje je, skupaj z vrednostmi razvrstilne spremenljivke h(t), prikazana



140 Prakti¢ni primeri uporabe GP modelov

Tabela 5.7: Hiperparametri GP modelov, ki opisujejo posamezne parametre
lokalnih modelov procesa

Lailp) ba(p)
v [ 095 003
wi | 0.60 045

na sliki 5.24. Opazno je rahlo odstopanje vrednosti izhoda modela in naprave
pri konstantnem vhodu v razlicnih delovnih tockah. Vzrok za to bi bil lahko
vpliv mehanskih izvrsilnih sistemov. Ta napaka nas ne moti, saj jo bo odpravil
nacrtovani regulator. Vrednosti spremenljivih parametrov FSGP modela med
simulacijo so prikazane na sliki 5.25.

Primerjava izhodov modela in naprave, vrednotenje s simulacijo
1 T T T T T T T

= = = paprava
0.8 - model

p[bar]

0.2 Il Il Il Il Il Il Il
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
t[s]
Vrednost razvrstilne spremenljivke h(t)

him]
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Slika 5.24: Primerjava izhoda modelne naprave in izhoda FSGP modela med
simulacijo, skupaj z razvrstilno spremenljivko h.

Vodenje procesa priprave plina z uporabo FSGP modela

Nacrtovangje vodenja z uporabo FSGP modela

Na podlagi tako dobljenega FSGP modela smo nacrtovali kompenzacijski
regulator s spremenljivimi parametri, odvisnimi od ocen spremenljivih
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Vrednosti parametra a med simulacijo skupaj s 95% pasom zaupanja
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Slika 5.25: Vrednosti parametrov FSGP modela med simulacijo skupaj s 95%
pasom zaupanja

parametrov a; in b, dobljenimi z uporabo FSGP modela. Velja pripomniti,
da bi lahko izbrali tudi eno izmed drugih metod nac¢rtovanja vodenja.

Shema regulacije je prikazana na sliki 5.26. Niclo regulatorja izberemo tako,
da je enaka kot vrednost pola reguliranega sistema. Kot smo omenili v
prejsnjem podpoglaviju, je tak nacin nacrtovanja uporaben samo za stabilne in
fazno minimalne sisteme, sicer je potrebno izbrati drugo metodo nacrtovanja
lokalnih regulatorjev. Za izbrani postopek nacrtovanja potrebujemo spremenljivo
vrednost pola, ki jo dobimo iz napovedi parametra a;(h(t)) iz FSGP modela.
Ojacenje regulatorja K,., ki skupaj z oceno spremenljivega parametra by doloca
zaprtozancno ojacenje sistema, izberemo tako, da ojacenje v regulacijski zanki ni
previsoko. Tako zagotovimo, da proces ostaja v blizini ravnotezne krivulje, kjer je
s FSGP modelom razmeroma dobro opisan. S simulacijo zaprtozan¢nega sistema
s FSGP modelom in nato preizkusom na napravi smo ojacenje regulatorja dolocili
kot K, = 0.1. Diferen¢na enacba, ki opisuje tako nacrtan regulator, je:

u(t) = u(t =T) + q(p) e(t = T) + ga(p) e(t = 2T), (5.7)
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pri ¢emer sta vrednosti spreminjajocih se parametrov ¢; in ¢ odvisni od
napovedanih vrednosti parametrov a;(p) in by(p):

0.1
alp) = = (5.8)
ba(p)
a@(p) = q(p)ai(p) (5.9)
FSGP o
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thefa g ()
LGN U [ — "o
pGerJeTri i -

Slika 5.26: Regulacijska zanka za proces priprave plina
Izvedba vodenja in rezultats

Pri izvedbi vodenja na napravi potrebujemo vrednosti spremenljivih parametrov
modela, odvisnih od delovnega obmocja, saj dolocajo parametre regulatorja.
Pomagamo si s funkcijo, opisano v Dodatku C.4. Shemo izvedbe regulacijske
zanke v okolju Matlab/Simulink si lahko ogledamo na sliki 5.27.

Rezultate tako izvedenega vodenja na modelni napravi si lahko ogledamo na
sliki 5.28, ustrezne vrednosti spreminjajocih se parametrov pa na sliki 5.29. Izhod
procesa sledi referenci po celotnem podrocju ne glede na spreminjanje dinamike
procesa v odvisnosti od visine tekocine v napravi. Vodenje bi lahko izboljsali,
vendar to ni bil namen predstavljenega primera.

u u(tT) P u(t-T)
u(t)
GO—pn h(-T) B PLAS P th = [a1b2] uth
h(t oy
® get_fsgp_param utty
e e(t) e(t-T) e(t-2T) P e(t) e(t-T) e(t-2T)
e(t)
obdelava signalov regulator

Slika 5.27: Izvedba regulacije v okolju Matlab/Simulink za sistem dveh posod
na podlagi FSGP modela
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Sledenje izhoda procesa - referencar in izhod y
0.5 T T T T

049} —y

0_48fN‘||P |(|I [ :GF:A‘IM\Q Iﬁ PM NIE\W

0.47H I

0.46 |

p[bar]

[ e
(==

oo NSRS ALY SRR U AN

043} : : : 1

0.42

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
t[s]
Napaka e
0.05 T

p[bar]
o

_0.05 L L L Il
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000

t[s]
Odprtost ventila u

0.551 b
0.5
0.45 b
0.4 :

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
t[s]
Razvrstilna spremenljivka h
1.5 T T T

h[m]

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
t[s]

Slika 5.28: Vodenje procesa na podlagi FSGP modela
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Vrednosti parametrov in razvrstilne spremenljivke med vodenjem procesa
_09 T T T T T

ut20
— M

-0.95F

_1-05 L L L L Il
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000

t[s]
-0.04 T

—-0.06

—-0.08

-0.12

-0.14 i i i i i
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000

t[s]

h[m]

3000 4000 5000 6000
ts]

0 1000 2000

Slika 5.29: Spreminjajoce se napovedi parametrov a; in by skupaj z dvakratno
standardno deviacijo med vodenjem procesa
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5.6 Identifikacija sistema dveh posod na hidravli¢ni
modelni napravi za zaznavanje napak

Vodenje in nadzor procesov v industriji sta vse bolj avtomatizirana, kar ima
seveda svoje prednosti (boljsa kakovost, ve¢ja varnost, nizja cena izdelkov itd.).
Problem se pojavi, ¢e v nekem procesu pride do napake. V takem primeru bi
zeleli napako na procesu odkriti ¢im prej, da zmanjSamo ekolosko in ekonomsko
skodo in morda preprecimo zdravju ali zivljenju nevarne razmere.

V ta namen za nadzor procesov uporabljamo razlicne vrste zaznavanja napak
(angl. fault detection, FD) [25]. Nadzor procesov lahko opravlja ¢lovek, vendar
v danasnji procesni industriji zelo veliko razpolozljivih informacij lahko povzroci
izgubo pregleda nad situacijo, zato je ugodno, ¢e vsaj del nadzora opravljajo
racunalniki. Metode zaznavanja napak delimo na tri druzine. Kvantitativne
metode za zaznavanje napak uporabljajo identificirane modele sistema [111],
kvalitativne metode za zaznavanje napak uporabljajo znanje o osnovnih principih
(fizikalnih, kemijskih itd.), na katerih temelji obnasanje sistema [112], metode
zaznavanja napak na podlagi zgodovine procesa pa uporabljajo izkljuéno veliko
stevilo ze znanih in primerno obdelanih podatkov o procesu [113]. Nas bo
zanimalo podrocje zaznavanja napak, kjer za FD uporabljamo identificirane
modele. To je v primeru, da je sistem/proces opisan z linearnimi modeli, dobro
opisano, npr. [25,111], v primeru opisa sistema/procesa z nelinearnim modelom
pa je problem zaznavanja napak vecji [41].

Po tem pristopu za zaznavanje napak na procesih najveckrat primerjamo izhod
procesa in izhod njegovega modela (observatorja) oz. opazujemo njuno razliko, ki
ji pravimo residual. V primeru enakih izhodov (residual je enak ni¢) domnevamo,
da proces deluje, kot je predvideno, ce pa je residual razlicen od ni¢, domnevamo,
da je v procesu prislo do napake. Pri vsem tem domnevamo, da model procesa
dovolj dobro opisuje proces na vseh delovnih podroc¢jih. Do problema pride, ko
model ne daje natancne informacije o procesu. V takem primeru lahko nepopolen
ali netocen opis procesa vodi do razlicnih izhodov procesa in observatorja in
posledi¢no do laznega alarma. To je stanje, ko algoritem za zaznavanje napak
javi napako na procesu, ¢eprav ta deluje normalno. Ena od moznosti resitve
tega problema je zvisanje praga (angl. treshold) residuala, pri katerem algoritem
javi napako na procesu. Tako je mogoce zmanjsati ali eliminirati lazne alarme,
toda hkrati zmanjSsamo tudi obcutljivost sistema za zaznavanje napak, saj je
za sprozenje alarma potrebna vecja napaka. Druga mozna reSitev problema
je casovno spremenljivo nastavljanje praga, odvisno od stopnje zaupanja v
model [22]. Se ena moznost povecanja robustnosti je modeliranje vpliva napak
modeliranja sistema na residuale in njihova sprotna kompenzacija [42].
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V tem podpoglavju bomo pokazali, kako si pri problemu slabega opisa sistema
za zaznavanje napak na nekem podrocju pomagamo z uporabo GP oz. LMGP
modela. Omejili se bomo na zaznavanje napak na senzorjih izhodne veli¢ine.
Glavna ideja postopka, predlaganega v [40], je izkoristiti informacijo o kvaliteti
modela na dolocenem podrocju delovanja, dano z mero zaupanja v napoved GP
modela. Kvaliteto opisa sistema bomo ocenili z veljavnostnim indeksom (angl.
validity indez), za zaznavanje napak pa bomo uporabili test verjetnosti hipotez.
Zaznavanje napak bomo prikazali na primeru sistema dveh posod laboratorijske
modelne naprave, opisanega z LMGP modelom.

Zaznavanje napak z uporabo GP modela

Za ocenjevanje pristranskosti senzorjev bomo uporabljali primerjavo izhodov
sistema gy in observatorja g oz. njune razlike, tj. residuala:

e(k) = y(k) — y(k). (5.10)

Ce za napovedovanje izhoda sistema uporabljamo GP model, ima v koraku k
napovedan izhod obliko Gaussove porazdelitve: §(k) ~ N (m(k),v(k)) in residual
e(k) nosi informacijo tako o najbolj verjetni vrednosti napake napovedi (k) =
y(k) —m(x(k)) kot o zaupanju v napoved v(x(k)), kjer smo z x(k) oznacili vhod
v GP model v k-tem koraku.

Intuitivno si sistem zaznavanja lahko zamislimo takole:

e Ce je razlika med najbolj verjetno napovedjo izhoda modela in izhodom
sistema (k) majhna, potem do napake na sistemu verjetno ni prislo.

e Ce je razlika med najbolj verjetno napovedjo modela in izhodom sistema
(k) velika, potem je:

a. prislo do napake pri merjenju izhoda sistema ali pa

b. je sistem na podrocju, kjer je z modelom slabo opisan. V primeru GP
modela slab opis pomeni, da je vektor regresorjev x(k), ki nastopa kot
vhod v GP model, dale¢ stran od katerega izmed vhodnih vektorjev x;
iz ucne mnozice D, na kar nas GP model opozori s pove¢ano varianco
napovedi v(x(k)).

Na podlagi opazovanja najbolj verjetne vrednosti napake napovedi e(k) in
variance napovedi v(x(k)) se tako lahko odlo¢imo za najbolj verjetno izmed treh
nastetih moznosti.
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Najbolj enostavno bi bilo zaznavanje napak na podlagi samo ene (zadnje)
vrednosti residuala, vendar ta moznost v praksi ni najbolj priporocljiva, saj
se poveca vpliv Suma na zaznavanje, kar vodi do slabse stabilnosti zaznavanja
(angl. detection stability). Za detektor pravimo, da je nestabilen, ¢e pogosto
prehaja med stanjema “je mapaka” — “ni napake”. Stabilnost zaznavanja
lahko izboljsamo, ¢e uporabimo vec¢ residualov naenkrat, npr. okno N zadnjih
residualov [70]. Vecje, kot je okno, stabilnejsi, a hkrati tudi pocasnejsi, je
detektor.

S tem v mislih definiramo vektor residualov e(k) kot:
e(k)=[e(k—N+1)e(k—N+2)...e(k)], (5.11)

ki ga lahko predstavimo z vektorjem srednjih vrednosti residualov (k) in ustrezno
kovariancno matriko (k) kot:

e(k) = [e(k—N+1)...e(k)], (5.12)
¥(k) = diag [v(x(k—N+1))...v(x(k))]. (5.13)
Nasa naloga je, da se glede na vektor residualov (k) in kovarianéno matriko (k)

odlo¢imo, ali je senzor izhodne velic¢ine y(k) pristranski (f, # 0) ali ne (f, = 0).
Pri tem f, izraza pristranskost senzorja.

Pravilo zaznavanja na podlagi statisticnega testa

Ce senzor izhoda ni pristranski, potem morajo srednje vrednosti napake
e(k) lezati blizu ni¢ v vseh korakih k, njihova porazdelitev mora ustrezati
predpostavljeni porazdelitvi Suma, pri ¢emer v nasem primeru predpostavljamo
beli Gaussov sum. Pristranskost senzorja izhoda (f, # 0) povzroci pristranskost
residualov e(k). Odlo¢amo se med dvema moznostma:

1. nicelna hipoteza — senzor ni pristranski: Hyp : f, = 0 in
2. alternativna hipoteza — senzor je pristranski: H; : f, # 0.
Med tema hipotezama se bomo odlocili glede na razmerje med dvema

verjetnostnima porazdelitvama [92,115]. Hipotezo Hy zavrnemo oz. se odloc¢imo
za hipotezo Hy, ¢e je razmerje med dvema verjetnostnima porazdelitvama:

_ PH, <€(k))
SUPy, 20 PH, (e(k))

<T. (5.14)

Konstanto 7 dolo¢imo glede na to, kako veliko napako Se dopuscamo, da bi
povecali robustnost.
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V izrazu (5.14) nastopa verjetnost hipoteze H;. Hipoteza H; je izmed vseh
hipotez, ki predpostavljajo pristranskost senzorjev izhoda, tista, ki je pri danem
vektorju najbolj verjetnih vrednosti residualov (k) in kovarianéni matriki (k)
najbolj verjetna. Da jo dolo¢imo, predpostavljamo Gaussovo porazdelitev izhoda
s srednjo vrednostjo v in kovarianéno matriko X [40]:

pe(k),v) = ple(k—N+1),...e(k),v)

1/2
) <<27T>NHlv<x<n>>) o [—%(e(k)_”DTzl(E(k)—ui) ,
(5.15)

kjer jen =k — N +1,...,k in je i vektor enic dolzine N. Ekstrem porazdelitve
p(€, v) pri predpostavljeni obliki dobimo z njenim odvajanjem po v in izenacitvijo
Z Nic:

Op(e(k),v) 1 0 ((e(k) —vi) TS (e(k) — vi)

~— @, ~ 3 p(e, v) ( ey ) =0. (5.16)

Sledi:

9 ((e(k) —vi)T= (e (k) — vi))
ov
—iTS 7 (e(k) — vi) + (e(k) — vi)T(—i) =
—2 ("= (e(k) —vi)) = 0

in za najbolj verjetno pristranskost izhoda v dobimo:

'S e(k)
V= ——7-—-". 5.17
sl (5.17)
Preoblikujmo Se izraz, ki doloca mejo med hipotezama Hy, in Hy. 7Z

logaritmiranjem leve strani izraza (5.14) in uporabo pristranskosti v (5.17)
dobimo:

pm, (€(k))
supy, 2o P, (€(K))
P, exp [—%e(/{)TE*le(k‘)}

Py exp [—i(e(k) — )8 (e(k) — vi)]

logr = %(s(k)—ui)Tfll(a(k)—yi) _ %e(k)Tzla(k)

(i"Z"e(k))?
irst

—2logk =
(5.18)
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Sedaj lahko pogoj (5.14) za zavrnitev hipoteze Hy napisemo kot [40]:

v —2logk > +/—2logT
"2 e (k)|
ViTe™i
kjer je c1_g/2 stopnja pomembnosti (angl. level of significance), ki pove, koliksno
mora biti razmerje verjetnosti porazdelitev hipotez H; in Hy, da se odlo¢imo za
prvo.

> Cl*,@/Q = Cmax» (519)

Veljavnostni indeks

Rezultati testa (5.19) so lahko zavajajoci, ¢e je GP model primoran napovedovati
izhod sistema na podrocju, ki ni opisano z vzorci v uéni mnozici D. Za boljso
interpretacijo rezultatov testa (5.19) uporabimo veljavnostni indeks I € [0, 1],
[40], ki naj pove, koliko lahko rezultatu testa zaupamo. Vrednost indeksa I blizu
ena bo pomenila, da testu lahko zaupamo. Vrednost indeksa I blizu ni¢ pa
bo pomenila, da je sistem na trenutnem delovnem obmocju slabo opisan in da
moramo biti pri interpretaciji rezultatov testa (5.19) previdni, saj ne vemo, ali je
prislo do povecanja vrednosti residualov zaradi napake na sistemu ali samo zaradi
slabsega opisa sistema.

Veljavnost I, posameznega residuala (k) v koraku k dolo¢imo v odvisnosti od
“razdalje” 0, vhodnega vektorja regresorjev x(k) od tock, ki sestavljajo ucéno
mnozico D.

Ena izmed moznosti za dolocitev veljavnostnega indeksa [, je opazovanje
napovedane variance izhoda GP modela [40], v kateri je Ze zajet vpliv blizine uénih
tock. Kot referencno velikost variance izberemo najvecjo napovedano varianco
pri napovedovanju izhoda v toc¢kah ucne mnozice, pri kateri pa ni upostevana
varianca Suma na izhodu (enacba 2.15 brez upostevanja variance vy v kovariancni
matriki K):

5(Xk,X) = k?(Xk) - k(Xk)TK_lk(Xk)
Omax = max (6(xg, X)), k=1,..., N, (5.20)

kjer so x; vhodni vektorji tock uéne mnozice. Sedaj lahko veljavnostni indeks I
v k-tem koraku dolo¢imo kot:

{ 1 G > 0(x(k), X)
[kf = §max
5(

= S < 0(x(K), X). (5.21)

x(k),X)

Ostane se dolocitev skupnega veljavnostnega indeksa I, ki uposteva vseh N
residualov, zbranih v vektorju residualov (k). Preprosta moznost je kar srednja
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vrednost zadnjih N veljavnostnih indeksov:

Ly-nii+- -+ I
I = 5.22
N ) ( )

seveda pa so na voljo tudi druge.

Izbrana moznost (5.20) za dolocitev veljavnostnega indeksa ni edina, a je
razmeroma preprosta in ponazarja poglavitno idejo.

Izvedba zaznavanja napak na hidravliéni modelni napravi

Zaznavanje napak bomo predstavili na sistemu dveh posod hidravlicne modelne
naprave [19,89], predstavljenem v Dodatku E.1. Napravo bomo identificirali z
LMGP modelom in predstavili zaznavanje napak na senzorjih izhoda z opisanim
algoritmom.

Opis podrocja delovanja naprave in meritev

Naj ponovimo glavne podatke, ki smo jih ze nasteli v enem izmed prejsnjih
podpoglavij. Vhod v Dodatku E.1 opisani sistem drugega reda predstavlja
napetost U [V], ki krmili hitrost w; ¢rpalke PI1. Izhod iz naprave je viSina
stolpca tekocine hy [cm], merjena s kapacitivnim senzorjem in pretvorjena iz [V]
v [cm]. Za poenostavitev bomo vrednosti od sedaj navajali brez merskih enot.
Staticna karakteristika sistema je prikazana na sliki 5.11. Podroc¢je delovanja je
omejeno z viSinama tekocine v posodah R1 in R2, ki ne smeta preseci visine obeh
posod. S preizkusanjem smo najvecjo vrednost napetosti na crpalki P1 omejili
na Upy.x = 4V.

Uporabljali smo dva tipa meritev:

e meritve za pridobitev lokalnih modelov v razlicnih tockah na stati¢ni
karakteristiki in

e meritve, kjer smo s spremembami vhoda vplivali na sistem, da bi dobili
podatke zunaj ravnotezne krivulje.

Za pridobitev lokalnega modela v izbrani ravnotezni tocki smo sistem s
konstantnim vhodnim signalom U, najprej pripeljali v to tocko in ga tam
vzbujali s frekvencéno dovolj bogatim signalom, da smo iz meritev lahko izluscili
dovolj informacije. 7 iterativnim postopkom identifikacije pri razlicnih casih
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Identifikacija lokalnega modela - vhodni signal, Ueq =14
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Slika 5.30: Signal za identifikacijo lokalnega modela v delovni tocki
(Ungs Yog) = (14,7.1)

vzorcenja smo izbrali ¢as vzorcenja sistema 7 = 10 s. Ko smo sistem pripeljali
v delovno tocko, smo nosilnemu vhodnemu signalu U = U,y dodali psevdo-
nakljucen binarni signal [69] s taktom signala Ty, = 27y = 20 s in amplitudo
AU = 0.4, ki doloca podrocje veljavnosti modela. Pri izbiri amplitude moramo
narediti kompromis: ¢e izberemo manjso amplitudo, je boljsi lokalni opis
dinamike, a se hkrati poveca vpliv Suma na identifikacijo. Linearni model je bil
v ravnotezni tocki identificiran z metodo pomoznih spremenljivk programskega
paketa Matlab (iv4). Na sliki 5.30 sta prikazana vhodni in izhodni signal za
tocko (Ueg = 1.4,Y,, =7.1) in AU = 0.4.

Enako kot identifikacijski signali so bili dobljeni signali za vrednotenje dobljenih
linearnih modelov. Na sliki 5.31 je prikazano vrednotenje linearnega modela s
simulacijo v tocki (U, = 1.4,Y,, = 7.1).

Drugi tip meritev smo uporabili za pridobivanje uc¢nih podatkov za ucenje
LMGP modela za podro¢ja zunaj ravnotezne krivulje in za preiskus delovanja
LMGP modela za zaznavanje napak. Vzbujevalni signali za identifikacijo so bili
realizirani podobno kot omenjeni psevdo-naklju¢ni binarni signal s taktom oz.
najmanjso spremembo T, = 20 s, le da je vrednost signala ob spremembi lahko
zavzela katerokoli vrednost med Uy, = 0.8 in Upax = 4. Primer vhodnega in
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Vrednotenje lokalnega modela s simulacijo, Ueq =1.4, qu =7.1
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Slika 5.31: Signal za vrednotenje lokalnega modela v delovni tocki
(Ueq, Yeq) = (1.4,7.1)

izhodnega signala, iz katerega so bili z vzoréenjem dobljeni podatki za ucenje, je
prikazan na sliki 5.32.

Identifikacija in vrednotenje LMGP modela za zaznavanje napak

Radi bi pokazali, kako se LMGP model obnasa pri odkrivanju napak in kako
na odlocitev o prisotnosti napake vpliva slabsa opisanost sistema na dolo¢enem
podrocju, zato smo sistem opisali samo na spodnjem delu podrocja delovanja. Za
opis smo izbrali devet linearnih lokalnih modelov, pri cemer je imel lokalni model
z najvecjo vrednostjo izhoda sredisce v ravnotezni tocki (U, = 2.7,Y,, = 26.9).
Posamezni lokalni model, ki opisuje obnasanje modela v delovni tocki (U, Ye,),
opisuje enacha:

y(k) = —ary(k — 1) — agy(k — 2) + byu(k — 1) + bou(k — 2). (5.23)

Vsi uporabljeni lokalni modeli in njihovi parametri so zbrani v tabeli 5.8.
Diagonalni elementi kovarianénih matrik identificiranih lokalnih modelov, ki
predstavljajo varianco identificiranih parametrov, so bili reda velikosti 1072 do
107
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Primer signala za u€enje LMGP modela
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Slika 5.32: Primer signalov, iz katerih smo dobili podatke za opis delovanja
sistema v neravnoteznem podroc¢ju

Prav tako smo iz uéne mnozice, ki jo uporabimo za opis delovanja sistema
v neravnoteznih podrocjih, odstranili vse ucne vektorje, pri katerih je
vrednost izhoda modela presegla vrednost ho(k) =32 cm. Za opis sistema v
neravnoteznem podro¢ju smo uporabili 144 ucnih tock, ¢e pristejemo temu Se
devet lokalnih modelov, smo za opis sistema uporabili 144 + 9 x 5 = 189 uc¢nih
tock.

Tabela 5.8: Parametri uporabljenih lokalnih modelov za model sistema dveh
posod

Ueq Yeq ‘ —a1 —a2 by by

1.2 5.5520 | 1.3530 -0.4252 0.3821 0.3265
1.4 7.1060 | 1.3588 -0.4266 0.3592 0.3214
1.6 89580 | 1.4211 -0.4795 0.3799 0.3175
1.8 11.1144 | 1.4522 -0.5063 0.4456 0.3889
2.0 14.1542 | 1.5076 -0.5539 0.4484 0.3735
2.2 17.2065 | 1.5007 -0.5451 0.4525 0.3833
2.3 19.1841 | 1.5037 -0.5477 0.4597 0.4002
2.5 225316 | 1.5372 -0.5786 0.4730 0.4275
2.7 26.8842 | 1.5656 -0.6031 0.4368 0.3813
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Da dobimo bolj natanc¢no oceno negotovosti napovedi, smo za ovrednotenje
modela uporabili simulacijo z numeri¢no aproksimirano propagacijo negotovosti
(razdelek 3.5.3, drugi postopek) s S = 200 vzorci. Model smo ovrednotili na dveh
podrocjih:

e na dobro opisanem podroc¢ju, kar smo dosegli z omejitvijo vhodnega signala
Umed 0.8 < U < 2in

e na slabo opisanem podro¢ju, omejenim z vrednostmi vhodnega signala U
med 2.5 < U < 4.

Na sliki 5.33 zgoraj je prikazan rezultat simulacije skupaj z napako in 95%
pasom zaupanja. Rezultati simulacije na slabo opisanem podrocju so prikazani
na sliki 5.34 in takoj lahko opazimo, da je napovedovanje modela slabse, vendar
nas na to opozori ustrezno povecana varianca. Do enakega sklepa pridemo, ¢e
opazujemo veljavnostna indeksa I na obeh slikah. Rezultati obeh simulacij so bili
ovrednoteni tudi s cenilkama povprecna kvadratna napaka SE (3.20) in logaritem
gostote napake LD (3.22). Za rezultate simulacije na dobro opisanem podrocju
sta vrednosti cenilk SE = 0.194 in LD = 1.25, za rezultate simulacije na slabo
opisanem podro¢ju pa SE = 4.1 in LD = 2.0. Tudi iz teh kvantitavnih ocen lahko
sklepamo, da je prvo podroc¢je razmeroma dobro opisano, medtem ko je opisanost
drugega slabsa.

Zaznavanje napak z uporabo LMGP modela

Tako identificirani in ovrednoteni LMGP model smo uporabili za zaznavanje
napak. Pokvarjeni senzor izhoda smo simulirali tako, da smo med simulacijo
v casu od t = 1000 s do ¢t = 1500 s pravi vrednosti izhoda hs pristeli napako v
velikosti dveh centimetrov.

V predstavljenem algoritmu za zaznavanje napak moramo glede na sistem
nastaviti dva parametra:

1. velikost okna uporabljanih residualov M in

2. mejno vrednost logaritma razmerja hipotez cpax.
Glede na rezultate vrednotenja smo se odlocili za M = 8 in stopnjo pomembnosti

¢ = 20. Ta je nastavljena razmeroma visoko, saj je modelna naprava izkazovala
napako na izhodu senzorjev za nivo med ve¢ zaporednimi meritvami. Pri
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racunanju veljavnostnega indeksa I smo uporabljali (napovedano) propagirano
varianco v k-tem koraku 0(x(k),X), pri ¢emer v skladu s pristopom nismo
upostevali Suma na izhodu.

Rezultati algoritma za zaznavanje napak, ko se model nahaja na dobro opisanem
podroc¢ju, so predstavljeni na sliki 5.33. Vidimo, da kriticna vrednost logaritma
razmerja hipotez preseze mejno vrednost na podroc¢ju, na katerem smo izhodu
senzorja dodali napako, veljavnostni indeks I pa je vseskozi zelo blizu 1; to pove,
da lahko rezultatom algoritma zaupamo. Nasprotno v primeru simulacije modela
na slabo opisanem podroc¢ju (slika 5.34) algoritem napake senzorja ne odkrije,
saj napaka zaradi slabSega napovedovanja modela ne pride do izraza. Na slabse
napovedovanje lahko sklepamo tudi iz vrednosti veljavnostnega indeksa I, ki so
vseskozi zelo blizu ni¢ (slika 5.34 spodaj), in opozarjajo, da rezultati algoritma
za zaznavanje napak nimajo velikega pomena in da je potrebno podrocje bolje
modelirati.

V tem podpoglavju smo pokazali, kako lahko izkoristimo negotovost napovedi
GP modela na podrocju zaznavanja napak. Prvi¢, natancneje lahko napovemo
verjetnostno porazdelitev napake, kar pomaga pri odlocanju za najbolj verjetno
hipotezo, in drugic¢, njena uporaba da oceno, koliko lahko dobljenim rezultatom
zaupamo, saj varianca napovedi pove, kako dobro je sistem opisan na
podrocju, na katerem je. Te analiticne rezultate smo uporabili za uspesno
zaznavanje (simulirane) napake izhodnega senzorja hidravlicne modelne naprave,
identificirane z LMGP modelom.
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Dobro opisano podrocje, napaka v €asu 1000-1500s
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Slika 5.33: Zaznavanje napak z LMGP modelom na dobro opisanem podrocju,
umetno ustvarjena napaka v ¢asu od 1000 do 1500 s.
bila simulirana napaka, je oznacen s pika-crta krivuljo, njen zacetek in konec pa

dodatno z *.
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Odsek, na katerem je
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Slabo opisano podrocje, napaka v €asu 1000-1500s
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Slika 5.34: Zaznavanje napak z GP modelom na slabo opisanem podrocju,
umetno ustvarjena napaka v casu od 1000 do 1500 s. Odsek, na katerem je
bila simulirana napaka, je oznacen s pika-crta krivuljo, njen zacetek in konec pa
dodatno z *. Veljavnostni indeks I pove, da rezultatom zaznavanja ne moremo
zaupati.
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5.7 Kdaj uporabiti GP model?

V tem poglavju smo predstavili uporabo GP modela in njegovih izpeljank,
predstavljenih v cetrtem poglavju, za reSevanje prakticnih nalog, zaradi katerih
modele sploh identificiramo. Dobljeni rezultati kazejo, da so GP modeli privla¢ni
za uporabo v inzenirski praksi.

Povzetek do sedaj zbranih napotkov v disertaciji in rezultatov v tem poglavju
predstavljenih prakti¢nih primerov lahko zdruzimo v seznam smernic, ki bodo
pomagale pri odlocitvi, ali naj za dolo¢eno nalogo uporabimo GP model.

Glavna vodila pri odlo¢itvi za uporabo GP modela so:

e sistem, ki bi ga radi opisali, je lahko tudi nelinearen;
e predznanje o sistemu je pomanjkljivo;
e v sistemu ali pri njegovem merjenju je zelo prisoten Sum;

e podatki, ki opisujejo sistem, so neenakomerno razporejeni glede na podrocje
delovanja sistema;

e vemo, kako bi lahko koristno uporabili dano zaupanje v napoved izhoda
sistema, ki tudi nastopa kot izhod iz modela;

e na voljo je razmeroma majhno (a ne premajhno) stevilo podatkov.

Prvi dve vodili nakazujeta na uporabo identifikacije ne glede na metodo, druga
vodila pa usmerjajo k uporabi GP modelov.

Tipi¢ni primeri sistemov, o katerih imamo manj predznanja in/ali je njihovo
modeliranje otezeno zaradi nelinearnosti, neznanih ali tezko merljivih vplivov,
so biotehnoloski, bioloski, kemijski, meteoroloski sistemi itd.

Zaupanje v napoved je ena izmed lastnosti, ki GP model najbolj lo¢i od vecine
drugih nacinov identifikacije z modelom ¢rne sSkatle. Pove, koliko lahko napovedi
modela zaupamo glede na identifikacijske podatke, kar je dobrodosla dodatna
informacija pri napovedovanju obnasanja sistemov. Koristno bi jo lahko uporabili
tudi pri nacrtovanju vodenja, npr. za nacrtovanje robustnega vodenja, izracun
optimalne vrednosti regulirne veli¢ine (minimalno varianéno vodenje) itd. Na
podrocju zaznavanja napak lahko zaupanje v napoved uporabimo kot informacijo
o kvaliteti opisa podroc¢ja delovanja sistema, ki je lahko npr. pomo¢ pri odlo¢anju
o sprozenju alarma, s Cimer povecamo robustnost zaznavanja. Informacija
o kvaliteti opisa dolocenega podrocja delovanja je koristna tudi pri samem
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vrednotenju modela, ker opozori na slabse opisana podrocja. Na njeni podlagi
se lahko odloc¢imo za zbiranje dodatne informacije o sistemu in ponovnem ucenju
modela ali pa, ¢e to ni mogoce, model zavrzemo.

Ce imamo na voljo predznanje o sistemu, tega lahko vkljuéimo v GP model, kot
je bilo pokazano v ¢etrtem poglavju. Tam smo posebej poudarili dve izpeljanki
GP modela: GP model z vkljuéenimi lokalnimi modeli (LMGP model) in GP

model z vnaprej dolo¢eno strukturo (FSGP model).

LMGP model omogoca moznost enostavnega zdruzevanja informacije o lokalnem
obnasanju sistema v obliki lokalnih modelov. Se posebej pomembno je, ¢e zelimo
ze znani informaciji o sistemu dodati novo, naj bo to informacija v obliki lokalnih
modelov ali v obliki vzorc¢enih podatkov, iz katerih je sicer sestavljen GP model,
saj je zdruzevanje informacije relativno enostavno. Dodatna ugodnost LMGP
modela je zaradi uporabe lokalnih modelov namesto vzorcenih podatkov navadno
manjSa ucna mnozica, kar potencialno zmanjsa racunsko zahtevnost in pohitri
optimizacijo hiperparametrov ter napovedovanje takega modela. Tudi LMGP
model je neparametricen, uporabimo ga:

e kadar bi radi v model, sestavljen iz linearnih lokalnih modelov, ki ponavadi
opisujejo dinamiko blizu ravnoteznih podroéij, vstavili (pomanjkljive)
podatke s podrocja zunaj ravnotezja;

e kadar zelimo zmanjsati koli¢ino podatkov v ravnoteznih tockah;

e kadar je za opis neravnoteznega podrocja zadostno manjse stevilo tock.

Tudi v LMGP modelu lahko spremljamo razsirjanje negotovosti predikcije pri
simulaciji.

Posebna oblika uporabe GP modela je GP model z vnaprej dolo¢eno strukturo
(FSGP model). Kar ta model najbolj razlikuje od drugih “izpeljank” GP modelov
je njegova parametricnost, ki je koristna, ¢e hocemo model uporabiti npr. za
nacrtovanje vodenja. Problem FSGP modela, ki je skupen vecini pristopov
(izjema je npr. LMGP model), ki modelirajo globalno obnasanje sistema s
primernim zdruzevanjem opisa lokalnega obnasanja, se pojavi, ¢e je potrebno
opisati sistem tudi na podroc¢jih, odmaknjenih od ravnotezne krivulje. V tem
primeru smo: primorani identificirati lokalne modele tudi na teh podrocjih, kar
je navadno znatno tezje, vcasih tudi nemogoce, ali pa predpostavljati, da so ta
podrocja zadosti dobro opisana le z lokalnimi modeli blizu ravnotezne krivulje, kar
vodi do problemov, opisanih v podpoglavju 3.1. Hitrost optimizacije GP modelov
parametrov, ki sestavljajo FSGP model, ni problemati¢na, saj nanjo mnogo bolj
kot red modela vpliva stevilo ucnih tock. Pri ve¢jih redih je bolj problematicno,
da moramo za dober FSGP model identificirati razmeroma veliko Stevilo lokalnih
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modelov, ki jih potrebujemo za ucenje. Glavno vodilo pri izbiri je potreba po
parametricnem modelu, dodatna ugodnost FSGP modela pa je, da njegov izhod
poleg napovedane vrednosti izhoda sistema vkljucuje tudi mero negotovosti za
napovedane vrednosti parametrov predpostavljenega modela z vnaprej dolo¢eno
strukturo.

Nasteti so bili razlogi za uporabo GP modela, poglejmo Se, kdaj njihova uporaba
ni smiselna. V primeru, da dinamicni sistem za nas namen lahko zadovoljivo
opisemo z linearnim modelom ali z modelom zaradi predznanja poznane strukture,
ki mu samo optimiramo neznane parametre, GP modela za opis sistema verjetno
ne potrebujemo. Prav tako “obi¢ajnega” GP modela ne bomo uporabili, c¢e
potrebujemo parametri¢ni model sistema ali ¢e bi zeleli model, ki odraza fizikalno
ozadje. Neprijetnost, ki se zazdaj pojavlja pri uporabi GP modela, je razmeroma
velika racunska zahtevnost tako pri ucenju modela kot pri njegovi simulaciji,
posebno pri velikih modelih, tj. pri modelih z veliko uéno mnozico. Sicer obstajajo
metode, ki lahko pospesijo delovanje GP modela (omenili smo jih na strani 27),
prav tako lahko predvidevamo, da se bo s tehni¢nim napredkom rac¢unska moc, ki
jo imamo na voljo, povecala. Vseeno je trenutno treba pri aplikacijah, ki zahtevajo
veliko racunsko hitrost, GP modele uporabljati premisljeno. Zaradi narave in
hitrostnih omejitev GP modela je problemati¢na tudi uporaba GP modela kot
adaptivnega, saj dodatna informacija, ki jo dobivamo zahteva ponovno ucenje
modela in hkrati povzroci povecevanje obsega modela.

Naj na koncu poudarimo, da je kvaliteta GP modela tako kot kvaliteta drugih
modelov odvisna od kvalitete in obsega uporabljene ucne informacije. V splosnem
ne moremo pricakovati, da bo dal GP model boljse predikcije od drugih modelov,
dobimo pa informacijo o zaupanju, ki jo lahko primerno izkoristimo.
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Zakljucek

V disertaciji smo obravnavali identifikacijo nelinearnih dinamicnih sistemov z
modeli na osnovi Gaussovih procesov (GP modeli).

GP model je verjetnostni, neparametricni model, ki napoveduje izhod v obliki
Gaussove porazdelitve. Po predstavitvi GP modela in njegove uporabe za
reSevanje regresijskih problemov smo na tej podlagi postavili praktiéni okvir
za identifikacijo dinamic¢nih sistemov in podrobneje obravnavali posamezne faze
postopka. Poseben poudarek smo namenili:

e postavitvi GP modela, pri ¢emer smo dali napotke za izbiro kovariancne
funkcije, za izbiro regresorjev in posredno reda modeliranega sistema. Pri
izbiri kovarian¢ne funkcije upostevamo predznanje o sistemu, pri izbiri
regresorjev pa si poleg predznanja lahko pomagamo Se z vrednotenjem
modela in lastnostjo GP modela, da se pomembnost posameznih regresorjev
odraza skozi vrednost ustreznih hiperparametrov;

e vrednotenju GP modela, pri tem smo poleg bolj uporabljenih nacinov
vrednotenja pokazali tudi, kako pri vrednotenju koristno uporabimo za GP
model znacilno varianco napovedanega izhoda, in

e simulaciji GP modela: pokazali smo, kako simulirati GP model s
propagacijo negotovosti izhoda ali brez nje. Propagacija negotovosti
da natancnejsi rezultat, a je tezavnejsa za implementacijo in racunsko
zahtevnejsa, zato jo uporabimo samo tam, kjer nas zanima vecja
natanénost. Ce zadostuje ze informacija o kvaliteti opisa podrocja, na
katerem je sistem (to informacijo nosi povecanje ali zmanjsanje vrednosti
variance), potem uporabimo raje hitrejso in enostavnejso simulacijo brez
propagacije negotovosti izhoda.
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Drugi vecji sklop disertacije je bilo vkljuéevanje morebitnega predznanja o
identificiranem sistemu v GP model. Predznanje lahko vkljucujemo na dva
razlicna nacina: s spreminjanjem kovarianéne funkcije oz.  matrike in s
spreminjanjem vhodno/izhodnih podatkov, ki sestavljajo GP model. Povzeli smo
vkljuc¢evanje:

e staticne karakteristike in

e lokalnih modelov
ter pokazali kako vkljucevati:

e znanje o Sumnem procesu kot motnji na izhodu identificiranega sistema,

e histerezo kot specificnega predstavnika nelinearnosti, ki se pogosto pojavlja
v praksi in

e znanje o strukturi opisovanega sistema, ki je botrovalo razvoju GP modela
z vnaprej doloc¢eno strukturo.

Ugotovili smo, da ima vklju¢evanje predznanja pozitiven vpliv tako na kvaliteto
modela kot na postopek identifikacije.  Vkljucevanje predznanja izboljsa
napovedovanje modela, vkljucevanje lokalnih modelov pa lahko tudi mocno
zmanjsa uc¢no mnozico, kar pripomore k hitrejSemu ucenju in napovedovanju
modela. Iz prikazanih primerov lahko izlus¢imo tudi, kako bi postopali, ¢e bi
vkljucevali druge vrste predznanja, ki jih v disertaciji nismo posebej obravnavali.

V zadnjem delu disertacije smo na praktiénih primerih ilustrirali v zacetnih
poglavjih predstavljeno problematiko disertacije. Prikazali smo:

e postopek identifikacije GP modela s poudarkom na njegovem vrednotenju,

e kako poteka vkljucevanje lokalnih modelov v GP model in kako uporabiti
znanje o strukturi opisovanega sistema za identifikacijo GP modela z vnaprej
doloc¢eno strukturo in

e ilustrirali, kako lahko GP modele uporabimo za filtriranje, napovedovanje
odziva, nacrtovanje vodenja in zaznavanje napak.

Navedli smo tudi glavna vodila, na podlagi katerih se odlo¢imo za uporabo GP
modela: sistem, ki bi ga radi opisali, je lahko tudi nelinearen, predznanje o
sistemu je pomanjkljivo, v sistemu ali pri njegovem merjenju je zelo prisoten
sum, podatki so neenakomerno razporejeni glede na delovanje sistema, lahko jih
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je tudi razmeroma malo. Prav tako je smiselna uporaba GP modela, ¢e je mogoce
dano zaupanje v napoved izhoda sistema koristno uporabiti.

Ce imamo na voljo predznanje o sistemu, tega seveda lahko vkljuéimo v GP
model. Posebna primera vkljucevanja predznanja sta GP model z vklju¢enimi
lokalnimi modeli in GP model z vnaprej dolo¢eno strukturo. Prvi je pomemben,
ker ponuja moznost enostavnega zdruzevanja informacije v obliki lokalnih
modelov in vzoréenih podatkov, drugi pa zaradi parametricnosti, kar lahko
koristno uporabimo npr. pri nacrtovanju vodenja, pri cemer kot dodatno
ugodnost poleg napovedanega izhoda sistema dobimo Se mero negotovosti za
vrednosti napovedanih parametrov predpostavljenega modela vnaprej dolocene
strukture.

Med delom z GP modeli se je pokazalo, da je predvsem ucenje modela z obsezno
ucno mnozico in velikim Stevilom regresorjev casovno potratno. Ena izmed
moznih resitev je zmanjSanje u¢ne mnozice z omenjenim zdruzevanjem informacije
v lokalne modele in z njihovim vklju¢evanjem v model, druga (podobna) pa
je uporaba naprednejsih algoritmov, ki bi pohitrili delovanje modela. Med
omejitve GP modela spada njegova neparametri¢nost in potreba po podatkih,
ki opisujejo celotno podroc¢je delovanja sistema. Te omejitve niso tako hude, saj
je zlasti v inzenirski praksi pogosta uporaba neparametri¢nih modelov, na slabo
opisana podrocja sistema pa uporabnika opozori varianca napovedanega izhoda
GP modela.

Predstavljeni primeri so pokazali, da bi GP modele lahko uporabljali v prakti¢nih
aplikacijah tudi v industrijskem okolju, kar se bo, upamo, s¢asoma tudi uveljavilo.
GP modeli kazejo svojo potencialno uporabnost v sistemih za zaznavanje napak
in pri nac¢rtovanju robustnega vodenja.

Dodatno delo na podrocju identifikacije dinami¢nih sistemov z GP modeli bi bilo
potrebno nameniti:

e razvoju uporabniku prijaznejse in popolnejse programske opreme za pomoc
pri identifikaciji in simulaciji,

e dolocanju zacCetnih vrednosti hiperparametrov kovarianéne funkcije pri
optimizaciji,

e povecanju racunske ucinkovitosti pri identifikaciji,

e razvoju orodja za analizo lastnosti GP modela v zaprtozancnih sistemih
(npr. za analizo stabilnosti);

e potrebno je nadaljevati raziskave o uporabi GP modelov v vodenju, pri
cemer bi lahko koristno uporabili mero negotovosti napovedi izhoda sistema,
in
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e ter raziskati in potencialno uporabiti modeliranje z GP modeli za opis
sistemov, ki imajo v svojem obnaSanju inherentno nedolocenost (npr.
modeliranje ¢loveskega obnasanja).

e Poleg nastetega dela, ki velja za identifikacijo GP modelov v splosnem, bi
bilo potrebno raziskati, ali lahko izboljsamo postopek ucenja GP modelov,
ki sestavljajo GP model z vnaprej dolo¢eno strukturo, z uporabo informacije
o potencialni medsebojni odvisnosti parametrov lokalnih modelov, ki jih GP
modeli opisujejo.

Raziskovanje je dejavnost, ki z vsakim odgovorom na vprasanje navadno odpre
nova vprasanja. Odkrivanje zakonitosti in moznosti uporabe modelov na osnovi
Gaussovih procesov za modeliranje dinamicnih sistemov ni nobena izjema, a
vsako odgovorjeno vprasanje ali razkrita zakonitost sta lahko nov korak v prenosu
dognanj v inzenirsko prakso.
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Dodatek A

Nekateri uporabljeni matematicni izrazi

A.1 Gaussova porazdelitev in nekatere lastnosti

Ce je porazdelitvena funkcija nakljuéne spremenljivke X:

) = e |- (A1)

oV 2w 202

kijer je z y oznacena njena srednja vrednost in je o njena varianca, pravimo, da
je spremenljivka X porazdeljena po normalni (Gaussovi) porazdelitvi [117] in to
ozna¢imo kot:

X ~ N(p,o?). (A.2)
Nekaj lastnosti:

1. Ce je porazdelitev nakljuéne spremenljivke X normalna (Gaussova)
X ~ N(p,0?) in za nakljuéno spremenljivko Y velja Y = aX + b, kjer sta
a in b realni stevili, potem je tudi naklju¢na spremenljivka Y porazdeljena
normalno s srednjo vrednostjo ap + b in varianco (ac)? [116]:

Y ~ N (ap+0b, (ac)?). (A.3)

2. Nakljuéna spremenljivka Y, ki jo dobimo kot vsoto dveh nakljucnih,
normalno porazdeljenih spremenljivk X in X5, X; ~ N (u1,07) in Xy ~
N (p2,03), je prav tako porazdeljena normalno [116]:

Y:X1+X2 NN([Ll—l—[LQ, 0'%—}—0'%) (A4)

Enako za vsoto n normalno porazdeljenih naklju¢nih spremenljivk X,, ~
N(pin,02), n=1,..., N, velja, da je porazdeljena normalno [116]:

N N N
Y:ZXnNN(ZMm Zai). (A.5)
n=1 n=1 n=1
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A.2 Produkt dveh Gaussovih distribucij

Predstavljeni rezultati so povzeti iz [27]. Oznacimo D-dimenzionalno Gaussovo
porazdelitev s srednjo vrednostjo a in kovarianéno matriko A po x-u z Ny(a, A):

Ni(a, A) = (2m)"P2| A7 2 exp [—%(x —a)lA  (x - a)]

in enako Ny (b, B):

Ni(b,B) = (2m)~P/2|B| 2 exp [—%(x —b)'B 7 (x — b)] .

Potem je produkt teh dveh porazdelitev:
NX(aa A)NX(b’ B) = ZNX(Cv C)

kjer
c=C(A'a+B™'b), C=A'+BH!

n

(A.6)

(A7)

(A.8)

1
7 = (27T)7D/2’C|1/2’A|71/2‘B|71/2 exp |:_§ (aTAfla_'_bTBflb . CT01C):|

= (2n) P2A + B2 exp {—%(a ~b)'(A+B) (a— b)]

ali tudi:
z = Na(b,A +B)

ali
7z = Nb(a, A+ B)

A.3 Izrek o invertiranju matrik

(angl. Matriz Inversion Lemma) [27]:

Ce sta A in B kvadratni in nesingularni matriki, potem velja:

(A+XBX)T=A"1T - A XB '+ XA X)) XTA

(A.9)

(A.10)

(A.11)

(A.12)
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A.4 Statisticni momenti

Predstavljena bosta dva uporabljena statisticna momenta, povzeta iz [83,110]. Ce
je x zvezna nakljuéna spremenljivka z verjetnostno porazdelitvijo p(x), so njeni
momenti definirani kot:

e moment prvega reda — srednja vrednost:

m=E[z] = /_+Oo zp(z)dz, (A.13)

[e.9]

e centralni moment drugega reda — varianca:

o2 = Bf(z — m)?] = / " (@ — m)p(a)da. (A.14)

—0o0

Ce je z nakljuéna spremenljivka z vektorjem realizacij x dolzine N, njene
momente iz vektorja x izracunamo kot:

e moment prvega reda — srednja vrednost:
R
m = Elx] = — x;, A.15
=33 (A15)
e centralni moment drugega reda — varianca:

o2 — B[(z — m)?] = %Z (2 — m)? (A.16)

Varianca o2, ki jo izratunamo iz (A.16), ni nepristranska. Ce porazdelitve, iz
katere je realiziran vektor x, ne poznamo, je potrebno izraz za varianco ustrezno
popraviti, da ta izraza varianco naklju¢ne spremenljivke x [119]:

N
o= N 102 (A.17)
oz. uporabimo korekcijo:
o N

- . (A.18)
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A.5 Statisticni momenti meSanice Gaussovih porazdelitev

Zanimata nas srednja vrednost in varianca mesanice N Gaussovih porazdelitev
No(my,v,), n=1,...,N, kjer je vsaka od teh porazdelitev predstavljena s
srednjo vrednostjo m,, in varianco v,.

Zaradi lazje izpeljave si predstavljajmo, da je vsaka od Gaussovih porazdelitev

N, predstavljena s K realizacijami naklju¢ne spremenljivke, zbranih v vektorju

x, = zL ... 2% . 2% Kkjer indeks , oznacuje n-to porazdelitev, * pa njeno k-

to realizacijo. Mesanico N Gaussovih porazdelitev predstavimo z vektorjem

realizacij xo = [v1...2xn]7, v katerem zdruZimo realizacije posameznih

porazdelitev N,,: xg = [x1...xn]T.

Srednjo vrednost mg mesanice Gaussovih porazdelitev izracunamo (A.15):

1 NK 1 N 1 K 1 N
— — = — kl — — A

=1 n=1

Varianco vy mesanice Gaussovih porazdelitev izracunamo (A.16):

Vo — E[(XO — mo)g]
1 NK
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0
| N/ K . , | N | X .
= _Z ?Z(xn_mn) +2N2<mn_m0) ?Z(xn_mw +
n=1 k=1 n=1 k=1
1
——
1w 1«
2
¥ ;(mn — my) <§ ; 1)
—1§Vj LSl = (A.20)
= N — N 2 my, mo .
in dobimo:
X
Vo = 5 Z (vn + (my, — m0)2) . (A.21)
n=1
Uporabiti moramo $e korekcijo (A.18) in dobimo
;X
V= Z (vn + (M, — myg)?) . (A.22)
n=1

A.6 Toeplitzova matrika

Toeplitzova matrika je matrika, sestavljena iz k = 2n — 1 parametrov ay, oblike
[118]:

ap G- A2 - G_ppl

aq Qo a_q

Ar = a2 a1 ag - a_9 : (A23)
. . . 0,
Ap—1 - ay ay Qo

Tipi¢no se uporablja pri reSevanju nekaterih oblik diferencialnih enacb, za analizo
casovnih vrst, obdelavo signalov itd. [118§]

Pri uporabi za konstrukcijo sumnega dela kovarian¢ne matrike (Dodatek C.2)
velja: ap =a_g, k=1,..., N,, kjer je N, red Sumnega procesa.
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Dodatek B

Nekatere izpeljave

B.1 Simulacija GP modela z analiticno propagacijo
negotovosti

Predstavljena bo simulacija GP modela z analiticno propagacijo negotovosti,
tj. propagacija negotovosti za primer, da integral (3.14) reSimo za
(predpostavljene) Gaussove porazdelitve posameznih vhodnih regresorjev.
Izpeljava je povzeta iz [27].

Napovedovanje z uporabo GP modela pri porazdeljenem vhodu

Denimo, da je vhod v GP model sestavljen iz regresorjev, danih v obliki Gaussove
porazdelitve:
X =V + €, (B.1)

kjer je €x ~ N(0,%,). Za napoved pri x ~ N(v,X,) moramo integrirati
napovedane porazdelitve p(y|D, x) pri natanénem vhodu' x prek celotne vhodne
porazdelitve x ~ N (v,%,), enacba (3.14). Ker je p(y|D,x) nelinearna funkcija
x-a, nova napovedana porazdelitev p(y|D,v,¥,) ni Gaussova in integrala ne
moremo resiti, ne da bi se zatekli k aproksimaciji [27].

Oznacimo srednjo vrednost in varianco napovedanega izhoda kot u(v) in o?(v)
za primer, ko kot vhod v GP model nastopajo natanéne vrednosti v. Ko so
vhodi dani kot porazdelitve, sta srednja vrednost in varianca izhodne ne-Gaussove
porazdelitve GP modela p(y|D,v,%,) oznaceni kot: m(v,¥,), v(v,X,). To
porazdelitev aproksimiramo kot Gaussovo z istimi momenti prvega in drugega
reda — srednjo vrednostjo in varianco (Dodatek A.4):

p(yD,v, X)) = N (mv,X,),v(v,E,)) = N (mv,2,),vv,%,)). (B.2)

I'Danem v obliki tocke in ne porazdelitve.

183
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Iz (3.14) izracunamo srednjo vrednost in varianco porazdelitve (B.2) kot*:

) = [y { / p<y|1>,x>p<x|v,zz>dx} dy (B.3)

oW, E,) = / 2 { / Py, x)p(x]v,Ez)dx} dy —m(w, 5, (B4)

7. uporabo:
[ oDy = (B.5)
[ D0y = o) + 1) (B.6)

dobimo

mw.5,) = Elu(x)] .
v, 5) = E[p*(x)] +E[r’(x)] - m’(v, E.), (B3)

kjer z E[z(x)] = [ zp(x|v, E,)dx oznacimo povprecje spremenljivke z v odvisnosti
od vhodne porazdelitve p(x|v,%,).

Ce v izraza (B.7) in (B.8) vstavimo izraza za u(x) in 0(x), dobimo:

Elu(x)] = Zﬁz‘E[C(Xa X)) (B.9)
Elo?(x)] = E[C(x,x)] — Z KZTIE[O(X, x;)C(x,%;)] (B.10)
BlG0] = Y AGEIC %) 00 %) (B.11)

in za napovedano srednjo vrednost (B.7) in varianco (B.8) dobimo:

mw,8,) = ZﬁiE[C(x,xi)] (B.12)
W, 5, = E[C(x,x)]—Z(K;— 3:3;) E[C(x,%,)C(x, x;)] —
—-m*(v,%,). | (B.13)

2Kadar meje pri ra¢unanju integralov v tem dodatku niso dane, predpostavimo integriranje
od —oo do +o0.
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Oznacimo:
I = E[C(x,x)]:/C(x,x)p(x)dx (B.14)
L = E[C(xx) = / C(x, x;)p(x)dx (B.15)
L; = E[C(x,x;)(x,x;)] :/C(X,XZ‘)O(X,Xj)p(X)dX7 (B.16)

kjer je p(x) porazdelitev vhodne spremenljivke x. Kako resljivi so integrali
(B.14)-(B.16), je odvisno od kovariancne funkecije C'(.,.).

1. Ce je kovariancna funkcija linearna, Gaussova, polinomska ali njihova
kombinacija, potem so integrali (B.14)—(B.16) izracunljivi analiti¢no.
Velja opozoriti, da gre kljub tocnosti izracuna integralov Se vedno za
aproksimacijo, saj izhodna porazdelitev ni Gaussova, ampak jo samo
predstavimo kot Gaussovo z enako srednjo vrednostjo in varianco. Napaka,
ki jo naredimo z aproksimacijo, je odvisna od sistema in je ne moremo
dolociti.

2. V primeru drugacne kovarian¢éne funkcije moramo integrale (B.14)—(B.16)
aproksimirati, nato uporabimo dobljeno srednjo vrednost in varianco. Nekaj
moznosti je pokazanih v [27].

V nadaljevanju bo pokazan izracun integralov (B.14)—(B.16) in iz tega sledeca
napoved izhoda GP modela pri porazdeljenem vhodu za Gaussovo kovariancno
funkcijo (2.4).

Predikcija za porazdeljene vhode pri uporabi Gaussove kovarian¢ne
funkcije

Vzemimo, da imamo GP model z Gaussovo kovarianéno funkcijo (2.4):
1 Ty —1 T
C(x;,x;) = Ca(x;,%x;) = vexp —§(xi -x;) Wi(x; —x;5)" |, (B.17)
kjer je W = diag([w; ... w4 ') (alternativni zapis funkcije (2.4)).

Ponovimo rezultat napovedi za natancen vhod brez Suma na izhodu procesa:

n(x) = ZﬁiCG(X, X;) (B.18)

i=1

o’(x) = Ca(x,x) = > K;'Calx,x:)Ca(x,%;), (B.19)

i,j=1
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kjer velja Cq(v,v) = v. Za napoved pri x ~ N (v, ¥,) moramo izracunati:

mw,5,) = > BI° (B.20)
VW, ,) = 19= (K;' = BiB)I — mC (v, 5,), (B.21)
kjer |
1¢ = E[Cq(x,x)] =v (B.22)
If = E[Ca(x,x;)] (B.23)
Ig = E[Cq(x,x;)Cq(x,%;)]. (B.24)

Oznaéimo C(x;,%;) = cNy, (xj, W), kjer ¢ = (27)P/2|W|¥/2v. Z uporabo formule

za produkt dveh Gaussov (Dodatek A.2) dobimo:

I = ¢N,(x;, W+X,) (B.25)
X; + X W)

72x+_

. . (B.26)

I = c2in(Xj,2W)N,,(

Za napovedano srednjo vrednost in varianco pri Gaussovi kovarianc¢ni funkciji in
predpostavki o Gaussovi porazdelitvi izhoda tako dobimo:

N
mG(V72x) - ZﬁzCNu(XwW_’_Eac):

=1

N
= D B:Co(v, %) Croa, (v, x;) (B.27)

i=1
n
N

Vv, ,) = Celwvv)— > (K" = 3:8:)Cov,x:)Cov, %)) Cnoa, (v, X) —

_mG(VJ zx) (B28)
kjer x = x;r—x] in
Crnoas 0, %) = [T+ WIg, |72 B(u —x)TA Y — x,-)} (B.29)
Wl 1/ 1
CoonvX) = |5 BT e |30 -0 A x|, (B30

kier A~ = W-L{(W~! + 2. )""W~! ki se z uporabo pravila o invertiranju
matrik (enacba (A.12)) poenostavi v A~ = W1 — (W + X,)~!. Enako za A™!

(A.
dobimo: AL = (W)=1 (W)=l p 51y (W)l _ow-! _ (lW +5,)"L.
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Uporaba dobljenih rezultatov za simulacijo dinamiénih sistemov

Pogledali smo si napovedovanje GP modela, pri katerem kot vhod nastopajo
porazdelitve. Pokazimo, kako dobljen rezultat apliciramo na simulacijo GP
modela. Ideja je povzeta po [27]. Oznaka N(.,.) namesto N(.,.) oznacuje, da gre
samo za aproksimacijo Gaussove porazdelitve.

Kot pri simulaciji GP modela brez propagacije negotovosti (razdelek 3.5.1)
predpostavimo, da poznamo vrednosti izhodov iz sistema y do koraka k. Zaradi
poenostavitve bomo prikazali izpeljavo, kot da ima GP model samo avtoregresijski
(AR) del in je torej odvisen samo od zakasnjenih vrednosti izhodov. Zakasnjeni
vzorci vhoda, ki predstavljajo del s tekoc¢im povprecjem (MA del), nastopajo kot
natancne vrednosti in ne porazdelitve, zato jih bomo dodali na koncu postopka.

Zanima nas predikcija za h korakov naprej. Velja:

o L+ 1:
Xk+1 = [y(k)7 cee 7y<k — L + 1)]T7

kjer smo z x; oznacili vektor L preteklih srednjih vrednosti izhoda. Ker
poznamo vrednost izhodov do k-tega koraka, se srednja vrednost u(xx1)
in varianca o?(xpy1) novega napovedanega izhoda g(k + 1) izracunata
preprosto z uporabo (3.12) in (3.13):

p(x) = Zﬁio(xi) (B.31)
’(x) = C(x,x)— > K;'C(x,x)C(x,%;); (B.32)

ij=1
o L+ 2:
Xp42 = [Z)(k + 1)7 y(k>7 cee 7y(k - L + 2)]T

Zdaj kot vhod v model ze nastopa predikcija izhoda v prejsnjem koraku
simulacije 0k + 1) ~ N (u(xii1), 02(x251)):

1(Xgr1) o%(xgy1) 0 ... 0

y(k) 0 0 ... 0

X2 ~ N . ’ : : N
y(k — L +2) 0 P |

Srednja vrednost in varianca novega izhoda ¢(k 4+ 2) se izracunata z
uporabo (B.27) in (B.27).
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o k+3:
Xk+3 = [:I)(k + 2)7@(1{: + 1)7 s 7y(k —L + 3)]T7
kjer je
G(k +2) ~ N(m(Xpi2), v(Xk12))
in
Gk +1) ~ N ((Xpr1), 02 (K1)
Imamo:
Xk+3
m(Xpi2) v(Xp42) covlg(k +2),9(k+1)] ... 0
(k) covlg (s + 1), 5 +2)] 0 (x511) 0
N y(k) 7 0 0 0
ylk — L +3) 0 O

Napoved izhoda g(k + 3) s srednjo vrednostjo m(xx3) in varianco v(xg3)
ponovno dobimo z uporabo (B.27) in (B.28).

o k+mn:
V k+n-tem koraku tako kot vhod v model nastopajo napovedi porazdelitve
preteklih izhodov xj.,, dane z vektorjem srednjih vrednosti napovedi v in
matriko kriznih kovarianc ¥/ :

~ N(mk-‘rn?E;‘)? (B33)
kjer
Wy = [M(Xpgpn_1) - - - MXpn—1)]" (B.34)
in
Y =
V(Thtn—1) covlg(k+n—1),9(k+n—2)] ... covlg(k+n—1),59(k+n—L)]
cov[g(k +n — 2),§(k +n — 1)] V(@htn2) coo covlglk+n —2),(k +n— L)
cov[g(k+n—L),g(k+n—1)] cov[g(k+n—L),gk+n—2)] ... W@k

(B.35)

Pripadajoci izhod iz modela s srednjo vrednostjo m(xyin) in varianco
v(Xp+n) S€ ponovno izracuna z uporabo (B.27) in (B.28).
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Ob koraku k moramo, da bi stopili korak naprej, izracunati krizno kovarianco
cov[y(k +n),g(k+n—7)] med pravkar napovedanim izhodom ¢(k+n) in
preostalimi izhodi y(k +n —1),l =1,...,L — 1, zbranimi v X;,,. Ta je dana z
izrazom:

COV[Q(k+n)>Xk+n] = ZﬁiC(VkJrnaXi)Cm0d1(Vk+n7Xi)

7

(11— WW + Sp0) i = Siean(W + Sp) i) (B.36)

kjer je ¥y, = XL

Pokazan je bil postopek simulacije s propagacijo negotovosti za GP model z
Gaussovo kovarianéno funkcijo. Kot vhodi x;.,, v GP model so nastopale samo
napovedane vrednosti izhoda ¢ v preteklih korakih. Na izhod vplivajo tudi
vrednosti vhoda u, ki so bile v postopku zaradi vecje preglednosti izpusScene.
Celotni vhodni vektor X, v koraku k + n je tako:

Xpen = Gk+n—=1),...,9(k+n—-L), wlk+n—-1),...,u(k+n—L)]
N(v,X,), (B.37)

kjer sta v in X,:
V= [m(XkJrnfl)a ce >m<xk+nfL)7 U(k +n— 1)7 s 7u<k +n— L)]T (B38)

n

5, = {% g } . (B.39)

Prikazani postopek simulacije uposteva vpliv variance napovedanih izhodov na
obnasanje sistema. Sele na koncu postopka varianci dobljenih izhodov GP modela
pristejemo varianco Suma na izhodu vy, saj ta ne vpliva na sistem, ampak zgolj
moti vrednost njegovega izhoda.
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B.2 Simulacija FSGP modela

Napovedovanje z uporabo FSGP modela

Predpostavimo, da poznamo vrednosti vhodnega signala wu(t), izhoda sistema
y(t) in vrednosti vektorja razvrstilnih spremenljivk p(t) do casa ty. Prav tako
za zacetek predpostavimo, da natancéno poznamo funkcijo, ki opisuje odvisnost
spremenljivih (tj. nekonstantnih) parametrov LPV modela 8(p(t)) od vrednosti
razvrstilnih spremenljivk p(t).

Enacbi (4.32) in (4.33) lahko pri zapisu sistema v kanoni¢ni obliki (4.40) zapisemo
v obliki:
y(t) =0t —T)z(t—-1T), (B.40)

kjer smo z z(t — T') oznacili odvode regresorjev modela, s 8(t — T') pa parametre
lokalnih modelov, odvisne od vrednosti razvrstilnih spremenljivk p = p(t — T'):

0t—T) = [~a(t=T) - —ar(t —=T)by(t—=T)...bp(t —T)] (B.41)
z(t —T) = [t —="T)...9(t — LT) w(t—T)...a(t — LT)".  (B.42)

Izhod y iz sistema v ¢asu tg + A, 0 < A < T lahko zapisemo kot:
to+A
st a) = [ i
0

= y(to)—l—/t0+ y(t) dt. (B.43)

to

Vrednost odvoda izhoda ¢ v ¢asu t je dana z izrazom (B.40). Ce ga vstavimo v
enacbo (B.43), za spremembo izhoda y od ¢asa ty do ty + A dobimo:

to+A
y(to + A) — ylto) = [ (1) dt

= /tO+Ao(t —T)z(t—T) dt. (B.44)

to

V primeru, da bi bila odvisnost parametrov lokalnih modelov 8 = 0(p(t — T'))
od vektorja razvrstilnih spremenljivk p(t — T') znana, bi bilo iz enacbe (B.44)
enostavno oceniti vrednost izhoda y(t) za tg < t < ty+7'. Vendar tocne parametre
lokalnih modelov poznamo samo v srediséih?® identificiranih lokalnih modelov, v
preostalih tockah, dolo¢enih z p(t—T'), pa vrednosti parametrov dobimo z uporabo
GP modelov.

3Kot pri LMGP modelu tudi tu pod sredis¢em lokalnega modela razumemo tocko, okoli
katere je bil lokalni model identificiran, dolo¢eno z vektorjem razvrstilnih spremenljivk p.
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Oznacimo napoved i-tega parametra 0;(t — T') iz vektorja parametrov 8(t — T') z
Noi(119i, 05, t — T), i-ti odvod regresorja iz vektorja z(t — T) pa z z;(t — T).

Odvod signala y(t), iz katerega bomo izrac¢unali prispevek k spremembi izhoda
od ¢asa t do t + dt, lahko izracunamo iz enacbe (B.40):

yt) = 6t —T)z(t—T) (B.45)
2L
= > 2t = T) Noi(poi, 05,0 = T). (B.46)
i=1
Odvodi regresorjev z;, ©¢=1,...,2L, so skalarji, zato je wvsak ¢len

vsote (zi./\/}(ugi,agi,t—TD iz enacbe (B.46) tudi Gaussova porazdelitev,

enacba (A.3). Ker je vsota neodvisnih? normalnih porazdelitev tudi normalna
porazdelitev, enacba (A.5), lahko oceno odvoda signala v ¢asu t iz enacbe (B.46)
zapisemo kot:

2L

Bt = alt=T) Ni(pos, o3t = T) (B.47)
i=1
y 2L
S N (alt - Tt ), St -T)oh(t=T))  (BAS)
i=1
y 2L 2L
EN(Dw = Dot = T), D= T)o (L~ T)) (B.49)
i=1 i=1
= N (). 03(0)). (B.50)
Za izhod sistema v casu ty + A iz enacbe (B.44) z uporabo (B.50) dobimo:
to+A
it a) = o)+ [ N (w0030 (B.51)
to
(A 5) t+A to+A
= y(t0)+/\/</ py (t)dt, / aé(t)dt) (B.52)
t to
to+A to+A
= N <y(t0) - / py(t)dt, / aj(t)dt> (B.53)
to to
oz. zapisano drugace:
to+A
py(to +A) = y(to) —i—/ oy (t)dt (B.54)
to
to+A
oato+A) = / o) (t)dt. (B.55)
to

4Predpostavljamo, da so porazdelitve N;(ug;, Ugm t—T),i=1,...,2L, med seboj neodvisne.
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7 zveznim premikom A od 0 do T tako lahko ocenimo vse vrednosti izhoda y za
case od tg do to + 1. Za oceno izhoda pri ¢asu ty + 1" dobimo:

Jto+T) = N(ut+T),0.(t+T)) (B.56)
t+T
mit+T) = w0+ [ i (B.57)
t+T '
oa(to+T) = / g (t)dt, (B.58)
kjer sta

py(t) = Z zi(t = T)poi(t = T) (B.59)

oi(t) = Z 22t —T)o2(t —T). (B.60)

Simulacija FSGP modela brez propagacije negotovosti

V prejsnjem razdelku smo opisali napovedovanje izhoda FSGP modela (ty+1") =
N (,uy(to +7), az(to +7T )), ¢e poznamo vse potrebne vrednosti odvodov signalov
y(t),u(t) in vrednosti razvrstilnih spremenljivk p(t) do casa t < to:

ilte+T) = ylto) + / U (ATt -D)a @)

2L

(tg+T) = /t o (Z 2t~ D)3t~ 1))t (B.62)

Podobno lahko izhod sistema v ¢asu to+ 71 + A za poljuben A > 0 napovemo, ¢e
poznamo vrednosti odvodov signalov g, w in razvrstilnih spremenljivk p do casa
t S t() + AZ

to+T+A , 2L
py(to+T+A) = y(t0)+/ (ZZi(t—T—FA)MQi(t—T—FA))dt
to i=1

(B.63)

2L

to+T+A
tg+ T+ A) = / (Y20 ~T+ M)t ~T+4))dt. (B6
to i=1

Pri tem smo za napovedi odvodov signalov z(t) in razvrstilnih spremenljivk p(t)
uporabili najbolj verjetne vrednosti in ne njihovih porazdelitev.
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Algoritmi za delo z GP modeli

C.1 Simulacija GP modela z numericno propagacijo
negotovosti

Prikazujemo algoritem drugega postopka simulacije GP modela z numeri¢no
propagacijo negotovosti (str. 43) v obliki psevdokode.

[m, v] = simgpnumer (D, 0, u, ug, yo, S)

Vhodi:

D ...ucna mnozica GP modela, D = X, y;

O ...vrednosti hiperparametrov;

u ...vzorc¢en vhodni signal (vektor dolzine K);

Ug, Yo - .- zacetne vrednosti vhodov in izhodov, tj. vrednosti pred nastopom
simulacije, dolzine L za izhod y in dolzine L — 1 za vhode u, kjer je L
red modela;

S ...stevilo ponovitev simulacije (Stevilo vzorcev porazdelitve, ki jih uporabimo
za njeno aproksimacijo.)

Izhoda:

m . ..vektor srednjih vrednosti napovedanega izhoda simuliranega modela
dolzine K in

v ...vektor varianc napovedanega izhoda simuliranega modela dolzine K

Oznake:

Xz ...vhod v GP model v k-tem koraku v obliki
yk—1)...y(k—L) u(k—1)...u(k — L)];

[my, vr] = GP(D,0,x;) ...napovedovanje izhoda GP modela, danega z D in
O v k-tem koraku pri vhodu v model xy;

ys_, ...nakljucen vzorec iz napovedane porazdelitve N (my_1, vx_1).
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Postopek:

1. (Op. Inicializacija matrik M in V, kamor bomo vpisovali rezultate —
srednjo vrednost in varianco — posameznih realizacij simulacije s v vsakem
koraku k)

M = zeros(S, K)
V = zeros(S, K)

2. zankapos=1...95

e korak 1:

X1 = [yo u(1) uy
[my,v1] = GP(D,0,x)

M(S, 1) =mq
V(s, 1) =
e korak 2:

vzoréimo y5 iz N(my,vp)?
xs = [ yo(l: L—1) u(2) u(l) ug(1: L —2)
[ma2, v2] = GP(D,©,x3)

M(S, 2) =My
V(s,2) = vg
e korak 3:

vzorcimo yj iz N(ma, vs)
x3 = [y5 v} yo(1: L —2) u(3) u(2) u(1) ug(1: L — 3)]
[m37v3] - GP(D767X3)

M(s,3) = mg
V(s,3) =3
° :
e korak k:

vzoréimo yp_; iz N(my_1,v5_1)
Xp = Yi_1---Yp_p ulk—1)...u(k—L)]
[mk; Uk] = GP(Dae;Xk)

M(s, k) = my
Vs, k) = v
[ ]
e korak K:

vzoréimo y5_; iz N(mg_1, k1)

1V nasem primeru smo uporabljali kar vgrajeno Matlabovo funkcijo za nakljuéno vzoréenje
randn iz Gaussove porazdelitve (metoda Ziggurat [68]), lahko pa bi naklju¢no vzorcenje izvedli
npr. z metodo z invertiranjem kumulativne porazdelitvene funkcije ali metodo MCMC [108].
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X =[5 1y u(K—1)...u(K — L)
Img,vk| = GP(D,0,xxk)

M(S,K) = Mg

Vs, K) =vg

3. (Op. V prvem koraku simulacije natantno poznamo vhod, zato so vsi
rezultati enaki:)

m(1) = M(1,1)

v(l) =V(1,1)

(Op. Iz mesanice S Gaussovih porazdelitev, dobljenih s simulacijo, za vsak
korak k, k= 2,..., K, izracunamo srednjo vrednost m(k) in varianco v(k)
skupne porazdelitve, prim. Dodatek A.5)

zak=2...K:

m(k) = 5(M(:, k)) in

o(k) = g5 (V. R) + 55 (0, (M (s, k) = m(k))?)

4. vrnemo vektorja srednjih vrednosti in varianc m in v.
(Konec postopka)

Opisani algoritem opisuje metodo simulacije z numeri¢no propagacijo negotovosti,
v disertaciji oznacen kot drugi postopek (str. 43). Ce bi zeleli uporabiti prui
postopek, se postopek bistveno ne spremeni, le v vsakem koraku simulacije k (ze
vzoréene) vrednosti izhoda y; , za l = 2,..., L vzor¢imo ponovno.
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C.2 Konstrukcija Sumnega dela kovarianéne matrike za
modeliranje barvnega Suma na izhodu sistema

Prikazujemo algoritem v obliki psevdokode za konstrukcijo Sumnega dela
kovariancne matrike K,,, ¢e poznamo model Sumnega procesa na izhodu sistema:

e ARMA model, dolocen z vektorjema a = [1 a;...a,] in b = [by...b,], ter

e varianco o2.

[K,,k,|] = covNoiseClr(N, a,b,o? ix)

Vhodi:

N ...maksimalna razlika med dvema uc¢nima vzorcema kovarian¢na matrike v
korakih oz. (velikost kovarianéne matrike—1);

a ...vodoravni vektor, ki opisuje AR-del prenosne funkcije suma na izhodu;

b ...vodoravni vektor, ki opisuje MA-del prenosne funkcije Suma na izhodu;

o? ... varianca Suma;

ix ...vektor dolzine N, v katerem so zapisane razlike med prvim vzorcem in

ostalimi vzorci, privzeto: ix =01 ... N —1].

Izhoda:
K, ... kovariancéna matrika in
k, ...vektor kovarianc.

Postopek:

1. preveri, ce obstaja vhod ix:
da: uporabi in N = max(ix),
ne: uporabi privzetega;

2. iz vektorjev a in b dolo¢i reda AR in M A dela Sumnega procesa
N, = length(a)—1; N, = length(b)—1 r = max(N,, N})
¢e N, # Ny: dopolni krajsi vektor z nic¢lami;

3. preveri, ¢e je N vecje od reda Suma
¢e N < N,: koncaj postopek.

4. Konstrukcija MA dela:
(Op. Kovarianco zaradi MA dela bomo opisali z vektorjem ma)

ce N, =0:
ma = [0? b2, zeros(1,r)],
sicer: za 1 =0,...,7:

ma(i) = 0% (b(0:r—1i)-b(i:r))
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5. Konstrukcija AR dela:
¢e N, > 0:

(Op. Konstrukcija pomozne matrike A;, Toeplitzove oblike (A.23))
A, = toeplitz(0 : V,)
(Op. Tvorjenje Yule-Walkerjeve matrike A)
A = zeros(N, + 1, N, + 1)
za1=0:N,

za j =0:N,

s = Ain(i,7)
A(i,s) = A(i, s) + a(j);

end
end
(Op. Yule-Walkerjev sistem enach)
A -k, = ma,
kjer je k,, = [C(0)C(1)...C(r)] vektor kovarianc zaradi Suma
k, = inv(A) - ma’
(Op. Se ostali elementi kovarianénega vektorja:)
zat=N,+1: N

kn(i)=—=>(a(2:end) - k,(i —1:=1:7—N,))
end

¢e N, =0:

k, = [ma, zeros(1, N — length(ma)]

6. (Op. V vektorju k,, so spravljene vse potrebne vrednosti kovarianc zaradi
Sumnega procesa, v Sumni del kovarianc¢ne matrike jih zlagamo glede na
razlike med indeksi posameznih vhodov, spravljenimi v vektorju ix)
Ceix==[01... N—1]

K,, = toeplitz(k,,)
sicer: lix = length(ix)
zat1=1:1,
p =ix(i: l;) — ix(4)
K,(1,i: 1) =k,(p)

7. vrni kovariané¢no matriko K,

(Konec postopka)
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C.3 Simulacija FSGP modela

Prikazujemo algoritem funkcije, ki je podlaga za simulacijo FSGP modela, za
klicanje iz okolja Matlab/Simulink v psevdokodi. Identificirani FSGP model je
L-tega reda.

[, o, 03] = £sgpmodelfun(p)

Vhodi:
p ... vektor razvrstilnih spremenljivk p(t —T"), navadno, ne pa nujno, podmnozica
zakasnjenih signalov: [y(t —T)...y(t = LT) u(t —T)...u(t — LT)];
z ...vektor odvodov zakasnjenih signalov
gyt —=T)...9(t — LT) u(t —T)...a(t — LT)];
(Op. “Spremenljivki” D; in ©; sta v FSGP modelu konstantni, zato ju ni
potrebno podajati kot parameter funkciji, ampak ju lahko definiramo kot globalni

spremenljivki)

D; ...uéne mnozice GP modelov, 1 = 1,...,2L;

O; ...vrednosti hiperparametrov GP modelov, i = 1,...,2L.

Izhod::

y ...napoved odvoda izhoda modela g(t); za napoved izhoda i ga je potrebno
integrirati;

Ko - .. vektor napovedanih srednjih vrednosti parametrov FSGP modela py(p);
o2 ... vektor napovedanih varianc parametrov FSGP modela o4?(p).

Oznake:

z; ...1-ti odvod iz vektorja odvodov signalov z,

[ei, 05;] = GP(D;,0;, p) ...napovedovanje i-tega parametra FSGP modela glede
na vrednosti razvrstilnih spremenljivk p.

Postopek:

1. (Op. Izra¢unamo vrednosti parametrov modela, odvisne od vektorja
razvrstilnih spremenljivk)
zat=1,...,2L
[16:, ;] = GP(Dy, ©4, p)

2. (Op. Izracunamo odvod napovedanega izhoda iz modela)

A

y = Zfil HoiZi

3. vrnemo g, py in o}
(Konec postopka)
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C.4 Napovedovanje parametrov FSGP modela

Opis funkcije, s katero racunamo napovedane parametre FSGP modela é, za
klicanje iz okolja Matlab/Simulink. Identificirani FSGP model je L-tega reda.

1o, 03] = getfsgpparams(p)

Vhoda:

p ... vektor razvrstilnih spremenljivk p(t —T"), navadno, ne pa nujno, podmnozica
zakasnjenih signalov: [y(t = T)...y(t — LT) u(t —T)...u(t — LT)];

(Op. “Spremenljivki” D; in ©; sta v FSGP modelu konstantni, zato ju ni

potrebno podajati kot parameter funkciji, ampak ju lahko definiramo kot globalni

spremenljivki)

D; ...ucne mnozice GP modelov, i =1,...,2L;

O; ...vrednosti hiperparametrov GP modelov, i = 1,...,2L.

Izhodi:
Lo - .. vektor napovedanih srednjih vrednosti parametrov FSGP modela py(p),
o ... vektor napovedanih varianc parametrov FSGP modela a,%(p).

Oznake:
[toi, o2;] = GP(D;,0;,p) ...napovedovanje i-tega parametra FSGP modela z
ustreznim GP modelom glede na vrednosti razvrstilnih spremenljivk p.

Postopek:

1. (Op. Izra¢unamo vrednosti parametrov modela, odvisne od vektorja
razvrstilnih spremenljivk)
zat=1,...,2L
[H9i7agz’] = GP(DHGHP)

2. vrnemo py in o3
(Konec postopka)
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Dodatek D

Interpretacija Takensovega teorema

Leith in Leithead sta pokazala [56], da je za toCen opis dinamike nelinearnega
dinamicnega sistema potrebna izvedba modela z redundandnim modelom.
Takensov teorem (angl. Takens’ embedding theorem) za vzbujane sisteme [101]
pove, kako z analizo ¢asovnih vrst! rekonstruiramo model zveznega dinamicnega
sistema. Zadostni pogoj za rekonstrukcijo sistema je:

L>2d+1, (D.1)

kjer je L red diskretnega modela in d red originalnega zveznega sistema, vendar
se v praksi izkaze, da je marsikdaj dovolj ze model manjsega reda [32], kar je
odvisno od samega sistema:

d<L<2d+1. (D.2)
Takensov teorem ima dve pomembni posledici:

1. Diskretni model zveznega nelinearnega sistema, identificiran iz vhodno-
izhodnih signalov, mnogokrat zadovoljivo opisuje nelinearni sistem le, ce
je visjega reda, kot je red teoreti¢nega zveznega modela.

2. Vigji red modela, s katerim zelimo identificirati nelinearen dinamic¢ni sistem
poveca racunsko breme in lahko poudari “prekletstvo dimenzije” (str. 21).

Velja omeniti, da je Takens predlagal, da za opis nelinearnega dinamic¢nega
sistema uporabljamo po L zaporednih vzorcev signala, npr. x; = [xp_1 ... 25_p];
iz teh hocemo izlusciti informacijo o sistemu, kar je v nekaterih vnaprejsnjih
strukturah, npr. vnaprejsnja ANN, GP model itd., enostavno izvesti [86].

Takensov teorem se nahaja v [107].

IPredpostavljamo, da je sistem opisan z vhodnim in izhodnim signalom ter da nimamo
vpogleda v skrita stanja sistema.
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Dodatek E

Opisi procesov

E.1 Hidravlicna modelna naprava

V tem dodatku bo opisana hidravlicna modelna naprava, na kateri je bilo
predstavljeno vodenje na podlagi FSGP modela (podpoglavje 5.4) in delovanje
algoritma za zaznavanje napak na podlagi LMGP modela (podpoglavje 5.6).

Hidravlicna modelna naprava, imenovana tudi modelna naprava treh posod
[19,89], je nelinearni dinamié¢ni sistem, namenjen preizkusanju metod modeliranja
in vodenja na Odseku za sisteme in vodenje na Institutu Jozef Stefan. Naprava
omogoca izvedbo sistema tretjega reda, vendar so pri taki izvedbi meritve
izvedljive v preozkem podrocju, zato se nelinearnost ne more izraziti. Glede
na to je uporabljen podsistem naprave, prikazan na sliki E.1.

R1 R2

RO

V1 '

® S .

V3

ok

Slika E.1: Procesna shema uporabljenega podsistema

Podsistem sestavljata posodi R1 in R2, ki sta prek cevi povezana s
shranjevalnikom tekoc¢in RO. Nivoja tekoc¢ine h; in he v posodah R1 in R2 sta
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spremenljivki stanj sistema [19,89] in sistem lahko opisemo z modelom drugega
reda. Za Crpanje iz shranjevalnika ima posoda R1 v cevi vgrajeno ¢rpalko P1,
ki jo poganja enosmerni motor s trajnim magnetom. Hitrost vrtenja motorja w,
je regulirana z analognim regulatorjem. Casovna konstanta spremembe hitrosti
vrtenja motorja je zelo majhna v primerjavi z dinamiko visine tekoc¢in v posodah
in jo lahko zanemarimo (predpostavljamo, da ni zakasnitve med referenéno
hitrostjo wy, in pravo hitrostjo w;). V uporabljenem podsistemu imamo Se
dvopolozajni ventil V1 ter ro¢na ventila V2 in V3. Ventil V1 med posodama
R1 in R2 je povsem odprt in omogoca pretok tekocine med dvema posodama,
ventil V2 z zaprtjem loc¢i izbrani podsistem od preostale naprave, ventil V3 pa je
delno odprt, da omogoci odtekanje vode iz posode R2 v shranjevalnik R0. Presek
shranjevalnika R0 je precej vecji od presekov posod R1 in R2, zato je nivo tekocine
v njem prakticno konstanten.

Na izbran podsistem naprave vplivamo preko hitrosti vrtenja ¢rpalke P1 in
z odprtostjo ventila V2. Vhodi in izhodi naprave so povezani z osebnim
racunalnikom prek analogno/digitalnega (A/D) in digitalno/analognega (D/A)
vmesnika Burr-Brown PCI 20000 system. Za vodenje naprave in opravljanje
meritev je omogocena uporaba okolja Matlab/Simulink.

Seznam senzorjev in aktuatorjev

Seznam merjenih spremenljivk izbranega podsistema naprave je viden v
tabeli E.1. Nekatere vrednosti izhodov senzorjev zaradi lazje preglednosti niso
izrazene z mednarodnim sistemom enot (SI). To velja za spremembe tlaka
(emH,0), velikosti pretokov (cm?®/s) in nivoje teko¢ine v posodah (cm).

Tabela E.1: Tabela spremenljivk modela

Simbol Spremenljivka Enota Podrocje Opis

LT1 hy cm 0-60  nivo tekocine v posodi R1
LT2 hs cm 0-60  nivo tekocine v posodi R2
DPT1 D1 cmH;0  0-100 tla¢na razlika na ¢rpalki P1
FT1 1 cm?® /s 0-30  pretok skozi ¢rpalko P1
- w1 - 0-6 “hitrost” vrtenja ¢rpalke P1
- U,y A% 0-10 napetost na motorju ¢rpalke P1
- I - 0-0.3 tok skozi motor ¢rpalke P1
- 51 - 0,10 polozaj dvopolozajnega ventila V1

Ker zaradi konstrukcije ¢rpalke P1 ni mogoce pridobiti podatka o njeni hitrosti wq
neposredno, jo merimo z induktivnim principom. Permanentni magnet na rotorju
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crpalke inducira napetost na tuljavi, pritrjeni na staticnem delu ¢rpalke. Napetost
se pretvori v pulzni signal, ta pa prek frekvenc¢no-napetostnega pretvornika v
napetost na izhodu senzorja. Referenco za regulator kotne hitrosti wy, ¢rpalke
P1 dolocamo z napetostjo v obmoéju 0 — 6 V. Crpalka vsebuje povratnozanéno
regulacijo, ki je dovolj hitra, da lahko razliko med referen¢no in pravo hitrostjo
motorja, ki jo poganja, v primerjavi z dinamiko spreminjanja viSine tekocine
v posodah obravnavamo kot zanemarljivo. Meritve nivojev se opravljajo s
kapacitivnimi senzorji, ki imajo linearno karakteristiko. Meritev pretokov ne
uporabljamo.

Na izhodu A/D vmesnika so vse veli¢ine predstavljene z napetostnim signalom.
Zanimali nas bosta predvsem spremenljivki, ki ju bomo uporabljali pri
identifikaciji naprave: nivo tekocine hy v posodi R2, pretvorjen v [em], in hitrost
motorja ¢rpalke P1, izrazena z napetostjo v [V].

Matematicni model podsistema naprave
Za boljse razumevanje procesa bo ta predstavljen Se z matematicnim modelom.
Razvoj matemati¢nega modela naprave je podrobno opisan v [19].

Del naprave, ki nas zanima, lahko predstavimo z dvema stanjema v prostoru
stanj: z nivojem tekoc¢ine h; v posodi R1 in nivojem tekocine hy v posodi R2.
Nivo hg je hkrati tudi izhod sistema, vhod pa napetost U; na motorju crpalke P1,
ki uravnava njeno hitrost w;. V matematicéni obliki lahko sistem predstavimo:

}il = i(@l(wlahl)_Qn(hlahZ))a

HZ = Ai2<Q12(h17h2>_Q2<h2>)7

Q1(h1,w1) = kip(histat(w1) — hy) + kop \/hlstat(wl) — ha,
le(hh ha k‘v1\/ rg (hl - h2)7

)
) =

Q2(h2) = kvs/pg he,
) = kiro + kipiwr + kipaw?,
)

= kopo + kopwi,

(E.1)

kjer sta A; in Ay preseka posod R1 in R2, kv, konstanta ventila V1, ky -5 konstanta
ventila V3, kip in kop parametra c¢rpalke P1, higai(wi) pa ustaljena visina
hy pri neki hitrosti vrtenja ¢rpalke w; iz staticne karakteristike (wy, higgar(wi))-
Vrednosti konstantnih parametrov so v tabeli E.2.

Enacbe (E.1), ki opisujejo identificirani podsistem naprave, vsebujejo naslednje
nelinearnosti: korenske odvisnosti tokov tekocine Q1,02 in ()35 v odvisnosti od
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visin tekocine v obeh posodah h; in hs ter nelinearno odvisnost vhodnega toka
tekocCine ()7 od hitrosti motorja v ¢rpalki w; in ustaljene visine tekocine pri tej
hitrosti Aiggat (w1).

Opisani matematicni model je bil narejen za analizo naprave, zato v njem
niso vkljuéene prav vse nelinearnosti. Poudarili bi predvsem dve neopisani
nelinearnosti: karakteristiko ¢rpalke in karakteristike kapacitivnih senzorjev za
merjenje nivoja tekocine.

Tabela E.2: Tabela konstantnih parametrov modela

Konstanta  Vrednost Enota Opis

Ay 19.16 cm?  presek posode R1
Ay 19.16 cm?  presek posode R2
kiro 0.6595 koeficient v izrazu za kip
kir1 -0.2128 koeficient v izrazu za kip
kiro 1.751-1072 koeficient v izrazu za kip
karo 0.9352 koeficient v izrazu za kop
kor1 0.3024 koeficient v izrazu za kop
kv 2.72 tokovni koeficient v smeri od R1 do R2
kvig 2.31 tokovni koeficient v smeri od R2 do R1

kv ni pod. tokovni koeficient v smeri od R2 do RO
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E.2 Proces priprave plina

Proces priprave plina je ena izmed enot poliindustrijskega procesnega laboratorija
Odseka za sisteme in vodenje na Institutu Jozef Stefan [61,62,114].

Procesni laboratorij je nastal ob podpori evropskega programa TEMPUS ALIAC
(angl. Active Learning In Automatic Control) in je opremljen z industrijsko
procesno opremo in napravami industrijskih razseznosti. Predstavlja izvor
razlicnih inzenirskih nalog in problemov v zvezi z avtomatskim vodenjem
procesov ter poligon za prakticno preizkusanje razlicnih metod s podrocja
procesnega vodenja. Dograjuje se glede na trenutne potrebe, pri Cemer se
uporablja komercialno dostopna profesionalna industrijska procesna oprema, ki
omogoca razvoj in preizkus delovanja sodobnih metod avtomatskega vodenja ob
upostevanju omejitev, neidealnosti in tehni¢nih posebnosti, na katere naletimo v
industriji.

Laboratorij je sestavljen iz dveh tehnoloskih sklopov — procesnih enot, ki
predstavljata dva tipicna industrijska procesa. Delujeta lahko samostojno ali
medsebojno povezano, saj je omogocen pretok materiala, energije in informacije
med njima. Nas zanima samo proces priprave plina, slika E.2, za katerega
je realiziran vmesnik za vodenje v realnem casu iz okolja Matlab/Simulink.
Proces kot samostojni del nima pomembnejse funkcije, v povezavi z drugimi deli
procesnega laboratorija je namenjen:

e zajemanju in ohlajanju dimnih plinov — pri tem se dimni plini v prirejenem
injektorju mesajo s hladilno vodo in

e locevanju mesanice hladilne vode in dimnih plinov na ponovno uporabljivo
vodo in na dimne pline pod tlakom, primernim za proces kemijske
nevtralizacije bazi¢nih odplak.

Dimni plini morajo biti na izhodu naprave ohlajeni in pod ustreznim tlakom —
priblizno 0.5 bara.

Procesna oprema enote za pripravo plina

Procesna enota za pripravo plina vsebuje naslednjo procesno opremo, slika E.3:

e locevalnik plina in tekoc¢ine (krajse locevalnik) R4.1, ki je opremljen z:

— zveznim ventilom za plin V4101,
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Slika E.2: Fotografija procesa priprave plina

— merilnikom pretoka plina iz loc¢evalnika FT4101,
— zveznim ventilom za vodo V4102,

— merilnikom pretoka vode iz locevalnika FT4102,
— analognim merilnikom nivoja vode LT4101,

— merilnikom tlaka plina v lo¢evalniku PT4101,
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shranjevalna posoda R4.2 je opremljena z:

— analognim merilnikom nivoja vode LT4201,

— nivojskim stikalom za indikacijo maksimalnega nivoja 1.S4201,

dvopolozajni ventil V4104,

injektor 14.1,

¢rpalka na vodni obro¢ P4101 s frekvenénim regulatorjem.

= R4.2 -

et

o) V1
R41 | T

4101/ y2

/ u2 / |:T|

e P
V4102

Slika E.3: Shema procesa priprave plina

Delovanje enote za pripravo plina

Priprava plina temelji na odvzemu dimnih plinov iz dimnika peci s frekvencno
regulirano ¢érpalko P4101. Crpalka érpa vodo iz shranjevalne posode R4.2 v
tla¢cno posodo R4.1. Voda v injektorju iz vhoda A v cevovod povlece dimne
pline, ta mesanica potuje naprej do tlacne posode, kjer se voda in plin locita.
Zaradi prisiljenega dotoka mesanice vode in plina v posodo in regulirnih ventilov
V4101 in V4102 lahko v tlacni posodi dosezemo nadtlak, ki vodo skozi izpust
na dnu locevalnika in ventil V4102 potisne nazaj v zbiralno posodo, s ¢imer je
tokokrog vode sklenjen. Na izhodu B iz locevalnika prek ventila V4101 v nadaljnji
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proces kemijske nevtralizacije pod tlakom izstopa plin. Tlak plina v zgornjem
delu locevalnika mora biti vecji od hidrostaticnega tlaka med nivojem vode v
shranjevalni posodi in nivojem vode v locevalniku, da je omogocen odtok vode
iz locevalnika prek regulacijskega ventila V4102 v shranjevalno posodo. Nivo
hladilne vode v lo¢evalniku reguliramo z zveznim ventilom V4102, tlak plina pa z
zveznim ventilom V4101 ali s frekvencéno regulirano ¢rpalko P4101. V shranjevalni
posodi merimo nivo vode z analognim merilnikom nivoja LT4201. Po potrebi
doto¢imo vodo prek roc¢nega ventila, morebitno odveéno vodo pa zaznavamo z
nivojskim stikalom LS4201 in jo prek preliva pretoc¢imo v kanalizacijo. Ce hladilna
voda zelo dolgo krozi po zakljuceni poti v sistemu, obstaja nevarnost pregretja
vode [102,114].

Povezava enote za pripravo plina z vimesnikom za eksperimentiranje

Tu bosta na kratko predstavljena koncept vodenja procesa in izvedba
komunikacije med procesno enoto za pripravo plina in vmesnikom za
eksperimentiranje. Povzeta sta iz [61], kjer sta tudi podrobneje predstavljena.

Koncept vodenja procesa in izvedba komunikacije sta predstavljena na sliki E.4.
Sistem vodenja procesa priprave plina poleg procesa sestavljajo naslednji deli:

e senzorji in aktuatorji za zajem podatkov in vplivanje na proces;

e dva programirljiva logi¢na krmilnika (angl. Programmable Logic Controller,
PLC) podjetja Mitsubishi:
— Mitsubishi A2SH-S1 za osnovno vodenje;
— Mitsubishi Q2AS-S1 za postopkovno vodenje;

e dva osebna racunalnika:

— eden je namenjen SCADA nadzornemu sistemu;

— drugi pa eksperimentiranju s procesom iz okolja Matlab/Simulink.

Procesno manj zmogljiv . PLC Mitsubishi A2SH-S1 je namenjen osnovnemu
vodenju. Vsebuje algoritme osnovnega vodenja, s senzorji in aktuatorji v procesu
je povezan prek analognih in digitalnih vhodov in izhodov. Procesno zmogljivejsi
PLC Mitsubishi Q2AS-S1 je namenjen postopkovnemu vodenju in algoritmom, ki
operirajo z realnimi stevili (npr. PI regulator). Programirljiva logi¢na krmilnika
sta med seboj povezana z Mitsubishijevo mrezo NetB.

Prvi osebni racunalnik je namenjen implementaciji SCADA nadzornega sistema
za osnovno in postopkovno vodenje, izdelanega s programskim paketom Factory
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Osebni racunalnik 1

FactoryLink
SCEDA a | SCADA T PLE Mitswbishi Q2AS-51
oznowno  [postopk ovnof T BT o e R T
wiodenje vodenje Vo
Zvezmi del:
Eareni ll- vadene kartinuimib
dd podprocesos
- izvajanje FP operaci]
(P regulstor)

Ethernet

PLC Mitsubishi A25H-51

Mitsubishi NetB

Matlab-Simulink

t DDE

MelDDE streznik

Slika E.4: Koncept vodenja procesa priprave plina [61].

Link. Sistem za nadzor in vodenje je v sistemu vodenja procesnega laboratorija
namenjen zajemu procesnih podatkov in podatkov faz iz PLC-ja (stanja naprav in
faz, procesne veli¢ine) ter posredovanje podatkov procesnim napravam in fazam,
npr. ukazov in parametrov. PLC-ja sta z nadzornim sistemom povezana prek
Etherneta in ustreznih modulov, za komunikacijo pa skrbi vmesnik Mecom, ki je
del Factory Linka.

Na drugem osebnem racunalniku sta namescena paketa Matlab in MelDDE
streznik. Streznik prek serijskega izhoda osebnega racunalnika omogoca povezavo
Matlaba in krmilnika A2SH-S1 na podlagi DDE (angl. Dynamic Data Exchange)
komunikacije, sistemsko podprte komunikacije v okolju Windows. Tako lahko na
proces priprave plina vplivamo iz okolja Matlab/Simulink, pri pogoju, da je proces
v stanju varnega delovanja; tega zagotavlja in nadzoruje krmilnik A2SH-S1.
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Minimalni cas vzorcenja, ki ga s tako izvedbo lahko dosezemo, je odvisen od
casa, potrebnega za DDE komunikacijo, in casa, potrebnega za simulacijo oz.
potrebne izracune v Matlab/Simulinku; ta dva ¢asa sta odvisna od zmogljivosti
uporabljenega racunalnika. Pri izbranem casu vzorcenja T =1 s je izvedba
vodenja delovala, ¢as vzoréenja pa bi po potrebi verjetno lahko zmanjsali.

Matematicni opis procesa v locevalniku plina in tekocine

Za prikaz poglavitnih relacij v procesu in za ilustracijo nelinearnosti procesa lahko
proces priprave plina opisemo z dvema enacbama:

dp1 ;(

dt Sl(th - hl)
+ (p() +p1)<q)w - k2R5271\/p1 + kw(hl - hTz)))a

dhy 1

E = S—l(q)w — k‘gRgg_l\/pl + kw(hfl - hTz))a

po(ao + aipr + api — /fqufl_lx/Pl)

(E.2)

kjer je u;, i = 1,2, vhodni signal za ventil V410z; h;, ©+ = 1,2, viSina tekocine v
posodi R4.7; p; relativni pritisk zraka v posodi R4.1; S;, ¢ = 1,2, presek posode
R4.i; po zracni pritisk; hp;, @ = 1,2, viSina posode R4.7; R;, i = 1,2, razmerje
pretoka med zaprtim in odprtim ventilom V410z; k;, i = 1,2, koeficient pretoka
ventila V410:; ®,, znana konstanta vodnega toka skozi ¢rpalko in «;, @ =1,2,3
konstante.

Iz enacb lahko sklepamo, da je opisovani nelinerni proces multivariabilen z
dvema vhodoma, dvema izhodoma in navzkriznimi povezavami. Ce imamo
povratnozancéno regulacijo nivoja tekocine hq, lahko ta sistem predstavimo kot
univariabilen sistem z vhodom wu; in izhodom p;. Iz enacb (E.2) lahko tudi
razberemo, da je tlak p; nelinearno odvisen od nivoja h; in vhodnega toka, zaradi
Cesar se proces v razlicnih obmocjih obnasa razlicno.



Dodatek F

Zasnova programskega modula za identifikacijo z
GP modeli

V tem dodatku je predstavljena zasnova programskega modula v okolju Matlab
za uporabo Gaussovih procesov pri identifikaciji dinamic¢nih sistemov, s ¢imer
zelimo olajsati delo potencialnim uporabnikom metode v identifikaciji.

Pri pisanju zasnove programskega paketa smo si pomagali s programskim paketom
GPML, ki sta ga napisala C. E. Rasmussen in C. K. I. Williams in je za akademske
potrebe prosto dostopen'!, ter delom, ki so ga pred tem opravili C. E. Rasmussen,
R. Murray-Smith in J. Kocijan.

Na internetni strani http://www.gaussianprocess.org/ so na voljo tudi nekateri
drugi programski paketi v razliénih jezikih, vendar noben od teh ni prirejen za
uporabo pri identifikaciji in simulaciji dinamicnih sistemov.

Predstavili bomo seznam funkcij modula, ki bodo razdeljene po sklopih delovanja,
in potrebni Matlab/Simulink model. Prispevek predlaganega osnutka je predvsem
v predlogih funkcij, ki naj bi bile uporabljane za simulacijo dinami¢nih sistemov.
Seznam funkcij ni dokoncCen in ga je mogoce razsiriti predvsem z dodatnimi
kovarianénimi funkcijami! in z dodatnimi rutinami za hitrejse uc¢enje GP modelov,
omenjenimi v drugem poglavju disertacije.

!GPML programski paket, http://www.gaussianprocess.org/gpml, pod pogoji uporabe,
zapisanimi v datoteki.
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Pregled potrebnih Matlabovih funkcij in modelov za
uporabo GP modelov za identifikacijo dinamic¢nih sistemov

Osnovne funkcije za uporabo GP modela

gpr - napovedovanje GP modela (staticni sistemi) ter
- vracanje verjetnosti u¢nih podatkov in njenih odvodov po
posameznih hiperparametrih
traingp ucenje GP modela
minimize iskanje lokalnega optimuma diferenciabilne funkcije vec

spremenljivk, uporablja jo funkcija traingp

Kovarian¢ne funkcije

covConst konstantna kovariancna funkcija

covLINard linearna kovarian¢na funkcija z ARD lastnostjo
covLINone linearna kovariancna funkcija z enotnim hiperparametrom
covSEard Gaussova kovariancna funkcija z ARD lastnostjo (2.4)
covSEiso Gaussova kovariancéna funkcija z izotropicno mero razdalje
covPeriodic | periodi¢na kovariancéna funkcija

covNoiseWht | kovarianc¢na funkcija, ki izraza prispevek belega suma
covNoiseClr | kovarianc¢na funkcija, ki izraza prispevek barvnega Suma
covSum sestevanje kovarianc¢nih funkcij

covProd mnozenje kovarianénih funkcij

Simulacija GP modela

simgpnaive simulacija GP modela brez propagacije negotovosti
simgpexact simulacija GP modela s propagacijo negotovosti z anal. aproksimacijo
simgpnumer simulacija GP modela s propagacijo negotovosti z numer. aproksimacijo

Pomozne funkcije

premnmx normiranje podatkov, da ti lezijo med -1 in 1

postmnmx “odnormiranje” normiranih podatkov

makesiminput | konstrukcija matrike vhodnih vektorjev za simulacijo modela

plotgp grafiéni prikaz rezultatov simulacije (primerjava odziva modela
in zelenega odziva skupaj s 95% pasom zaupanja)

plotgpe graficni prikaz napake skupaj s 95% pasom zaupanja

loss kvantitativna ocena rezultatov simulacije (rezultati cenilk)
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Funkcije za uporabo z LM GP modelom

1mgp - napovedovanje LMGP modela (stati¢éni sistemi) ter
- vracanje verjetnosti ucnih podatkov in njenih odvodov
po posameznih hiperparametrih

trainlmgp ucenje LMGP modela
simlmgpnaive simulacija LMGP modela brez propagacije negotovosti
simlmgpexact simulacija LMGP modela s propagacijo negotovosti

z analiticno aproksimacijo

simlmgpnumer simulacija LMGP modela s propagacijo variance

z numeri¢no aproksimacijo

Funkcije za uporabo s FSGP modelom

trainfsgp ucenje FSGP modela

fsgpmodelfun napovedovanje izhoda FSGP modela za uporabo v Simulinku

fsgpcontrolfun | predloga funkcije za napovedovanje regulirne veli¢ine

getfsgpparams | napovedovanje parametrov FSGP modela

Matlab/Simulink model za uporabo s FSGP modelom

fsgpmodel Matlab/Simulink model, ki je predloga za simulacijo,

nacrtovanje vodenja in vodenje FSGP modela
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