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1 Einflhrung

In diesem Beitrag werden GauB3sche Prozessmodelle (GPM) zur Systemiden-
tifikation und zur Simulation nichtlinearer dynamischer Systeme vorgestellt.
Gauflsche Prozessmodelle sind in Standardform fiir deterministische Regresso-
ren definiert und liefern eine Normalverteilung als Ausgangsgrofe. Durch die
Varianz einer Prédiktion lésst sich, im Gegensatz zu vielen anderen Methoden
aus dem Bereich des maschinellen Lernens und der Systemidentifikation, ihre
Vertrauenswiirdigkeit abschitzen. Im Falle einer Simulation von dynamischen
Systemen in Output-Error-Anordnung mit Gau3schen Prozessmodellen miis-
sen daher Normalverteilungen der Ausgangsgrofe verzogert als Eingangsgrofle
zuriickgefiihrt werden. In diesem Beitrag werden Verfahren aus der Literatur
vorgestellt, um bei Modellen mit stochastischen Eingangsgroen zu arbeiten
und diese Konstellation auf die Eignung fiir die Systemidentifikation hin zu
untersuchen. Die Untersuchung erfolgt dabei an einem kiinstlichen System
und einem realen Eintank-Laborsystem mit zwei Eingangsgrofien und einer
Ausgangsgrofe.
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2 GauBsche Prozessmodelle

Gaullsche Prozessmodelle gehoren zur Klasse der kernelbasierten, nichtpara-
metrischen Modelle und sind besonders fiir hochdimensionale Probleme bei
verhiltnisméfBig wenig Daten geeignet. Mit GPM lassen sich beliebige stati-
sche Nichtlinearititen der Form y = f(x) darstellen. Die Annahme dabei ist,
dass Ahnlichkeiten im Eingangsraum x sich auch im Ausgangsraum y wieder-
finden. Um diese Ahnlichkeit zu beschreiben, wird eine Kernel- oder Kovari-
anzfunktion verwendet.

Bei GPM wird angenommen, dass jede endliche Menge von N Auswertungen
einer Zufallsfunktion [f(x1), f(x2),..., f(xy)] einer multivariaten GauBvertei-
lung folgt und als Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion geschrieben werden kann

[3]:
p(fX)X) = A (ms,Zy) (1

X ist die Matrix bestehend aus allen Vektoren der EingangsgroBen (X = [xy, ...,
xn]7). £(X) ist der Vektor der ungestorten Beobachtungen. m + sind die Erwar-
tungswerte und X, die Kovarianzmatrix des GPM. Eine Funktion, die einen
GauB-Prozess darstellt, wird geschrieben als:

Da meistens keine Informationen iiber den Erwartungswert eines Gauf3-Pro-
zesses vorliegen, wird my = 0 angenommen. Die Kovarianzmatrix Xy wird
tiber die Kernelfunktion k(x;,x;) erzeugt und dann Kernelmatrix K genannt. Da
im Kernel ein normalverteilte Rauschannahme getroffen wird, wird im Zusam-
menhang mit der Kernelmatrix K im Folgenden y verwendet. Die getroffene
Annahme isty = f(X)+ .47(0, 0,). Die einzelnen Beobachtungen werden als
y1 bis yy notiert. Unter Beachtung von (2) ergibt sich so:

y~ A (0,K) 3)

Der gebriuchlichste Kernel ist der Squared-Exponential (SE)-Kernel. Wird er
mit einem freien Parameter pro Eingangsdimension d € 1...D ausgestattet, so
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wird er als Automatic-Relevance-Determination Squared-Exponential (ARD-
SE) Kernel bezeichnet und wird beschrieben durch:

D 2
k(x;,x;) = 0} - exp (; Y W) +0, 8 “)
d=1 d

oy, Iy und o, sind freie Hyperparameter. o ist ein Skalierungsfaktor fiir den
Kernel, I, ein Skalierungsfaktor pro Eingangsdimension und o> beschreibt die
geschitzte Varianz, welche auf den Beobachtungen erwartet wird. Ein GPM
wird durch Anpassung seiner Hyperparameter trainiert, sodass die Beobach-
tungen (X,y) bestmoglich erklirt werden. Eine Vorgehensweise dazu ist die
Hyperparameter iiber Maximierung der Marginal-Log-Likelihood:

N 1 1
Inp(y[X) = =5 In(27) - - In(detK) — 5yﬁrr‘y 5)

auszulegen. Da alle Beobachtungen und auch die Vorhersage eines GPM als
normalverteilte Zufallsvariable aufgefasst werden, gilt folgende Verbundver-

> (6)
) N

teilung der Zufallsvariablen y und y.:
kX,

Y~ o,

Y k(x*a
y

(m) NW( [kT ks

k(X,x,)
k(x,x5)

Y1 xl, 1) kxl,xg) k(xl,xN) k(xl,x*)
2 k(xo,x1) k(x2,%2) ... k(x2,xn) k(x2,%.)
~ A0, )
YN k(xN,x]) k(xN,xz) oo k(xn,xn) k(x3,x4)
Vi k(xe,x1) k(xe,x2) ... k(xo,xn) k(xe,x)

Dabei ist x, der Vektor der Eingangsgrofien fiir den zu priadizierenden Wert y,.
Die bedingte Wahrscheinlichkeitsverteilung fiir y, gegeben x,,X und y wird
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damit zu:

p(y* |x*ava) ~ ‘/V(k(x*ﬂx)k(xax)_lyv
k(x,,2.) — k(x., X )k(X,X) k(X ,x.)) 9)
~ N (kK 'y ko —k K'KT) (10)

Fiir einen beliebigen Regressorenvektor x, ist der Erwartungswert der Pradik-
tion y, somit gegeben durch:

E(y.) = p(x) =k.K "y (11
und die Varianz durch:
_ 2 _ —13T
Var(y,) = 6°(x:) = ks — k. Kk, (12)

Fiir eine detaillierte Herleitung und weitreichendere Erkldrungen sei auf die
Literatur verwiesen [1, 18, 3].

3 Systemidentifikation mit GauBschen
Prozessmodellen

Gaullsche Prozessmodelle sind in Standardform fiir deterministische Regres-
soren definiert (vgl. Bild 1 links). Fiir Eingangsgroflen, welche beim Training
mit einem mittelwertfreien Rauschen behaftet sind, kann diese Anforderung
verletzt werden ohne groere Auswirkungen auf die Unsicherheitsabschidtzung
der AusgangsgroBe zu haben. Im Falle einer Simulation oder beim Training
in Output-Error (OE)-Anordnung von dynamischen Systemen mit Gauf3schen
Prozessmodellen miissen jedoch Normalverteilungen der Ausgangsgrofie ver-
zogert als Eingangsgrofe zuriickgefiihrt werden (vgl. Bild 1 rechts). Eine Ver-
nachldssigung der Unsicherheit durch Einschriankung auf den Erwartungswert
als Eingangsgrofie fiithrt zu unrealistisch kleinen Unsicherheiten der Pridiktion
mit fortschreitender Simulationszeit.

In [6] wurde erstmals eine Taylorreihenentwicklung und eine Monte-Carlo-
Integration vorgestellt, um GPM mit normalverteilten Eingédngen zu realisie-
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Xy =z Yx ze ~ N (U2, Ez) Y

——— | GMM GPM  ——

Bild 1: GPM mit links: deterministischem Regressor rechts: normalverteilter Zufallsgrofe als
Regressor (stochastisch)

ren. In der Arbeit [5] wurde dariiber hinaus eine ndherungsweise Losung mit
exakten Momenten vorgestellt. Stochastische Eingiinge werden dabei iiber das
Losen des Integrals:

Py« | X,y u..2;) = /p(y* | X,y,2:)p (2« | 12, E;) dz. (13)

_1()’*_“(2*))2) (14)

mit: « | X,9,2,) = ——ex (
Py« | X,y,24) 2702 (2,) P\ =3 02(z,)

realisiert (vgl. (10) fiir den Fall eines deterministischen Regressors). Um den
Unterschied zum deterministischen Regressor x, zu verdeutlichen, wird der
Zufallsvektor im Folgenden als z, mit den Erwartungswerten @, und der Ko-
varianzmatrix X, bezeichnet. 1(z.) bezeichnet dabei die Funktion fiir den Er-
wartungswert eines GPM gegeben durch (11) und 62 (z,) die Varianz gegeben
durch (12).

Durch die Berechnung des Integrals (13) lisst sich die Information iiber die
Unsicherheit der Priadiktion auch bei der Simulation mittels Einschrittpradik-
tor ndherungsweise erhalten. In Bild 2 wird das Vorgehen fiir die ersten drei
Simulationsschritte im Blockschaltbild gezeigt.

Die neue pridiktive Verteilung ist wegen der Integration tiber den Regresso-
renvektor nicht mehr gauBverteilt und daher nur noch approximativ 16sbar [5].
Im Folgenden werden drei Verfahren vorgestellt, um (13) zu 16sen.
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Bild 2: Vorgehen fiir Propagation der Unsicherheit bei der Simulation eines dynamischen Modells
mit zwei verzogerten Ein- und Ausgangsgrofien als Regressoren mittels Einschrittprédiktor
fiir die ersten drei Simulationsschritte

3.1 Naherung mittels Monte-Carlo-Integration

Mittels Monte-Carlo-Integration [8] konnen hochdimensionale Integrale der

Form:
o = [ plx)fx)ax (15)
xeQ

approximativ geldst werden. Wobei p(x) das statistische Gewicht und f(x) den
Wert zum Zustand x aus dem Zustandsraum € beschreibt. Im Fall einer Stich-
probe [s,s2,...,85] € Q, welche die Hiufigkeitsverteilung von p(x) abbildet,
gilt fiir grofBe S:

f(si) (16)

]
X
| —
I
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Ubertragen auf GPM wird eine Stichprobe S benétigt, welche die Verteilung
der Regressoren niherungsweise abbildet:

[317527-.-,35‘} NJV(I"'sz) (17)

damit kann (13) ndherungsweise durch:

N (u(si),0°(s:))  (18)

C/:M—*
-MV)

S
~< Y P | X,y,si) =

i=1 i

C/J\'—‘

p(y* |X7yv”’Z7
1

geldst werden. (i (s;) bezeichnet dabei die Formel fiir den Erwartungswert eines
GPM gegeben durch (11) und 6> (s;) die Varianz gegeben durch (12).

3.2 Naherung mittels Taylorreihenentwicklung

Auch eine Taylorreihenentwicklung kann zur Approximation des Integrals ge-
nutzt werden. Wie in [6] gezeigt wird, liefert ein Taylorpolynom erster Ord-
nung fiir den Erwartungswert keine zusétzliche Korrektur tiber der nullten Ord-
nung, da die Funktionsableitungen zu Null werden. Daher bleibt der Erwar-
tungswert ndherungsweise bei:

E(y.) = p(z.) ~ k(pn., X)K 'y (19)

Fiir die Varianz wird in [6] ein Taylorpolynom zweiter Ordnung gewéhlt:

zz)
Ze=Hz (20)

Ip (z+)
Z aZ*

o 1. [ 20%@)
Var(y,) = 0%(z.) = 0% () + S tr ( 92,977

I (z.)|"
aZ*

+

Zx=Hz Zx=Hz
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du(z.)  Jk(zs)

o —1
mit: 920 = To Ky
8262(2*) — 82k(z*,z*) _28k(z*aK)K71 ak(K7z*)
az*daz*e 31*(131*6 aZ*d 8z*e
I%k(z:,K)
—2—"" K 'k(K,z«
8Z*daz*e ( 72)

Die partiellen Ableitungen miissen nach Regressordimension d,e € 1...D er-
folgen und sind vom Kernel abhiingig. Fiir eine detaillierte Herleitung sei auf
[5] verwiesen.

3.3 Naherung mittels exakter Momente

Wie [5] zeigt, ist es fiir den ARD-SE-Kernel moglich, das Integral (13) fiir
stochastische Regressoren exakt zu bestimmen. Dabei wird das Integral (13)
analytisch exakt geldst, jedoch nicht die Erwartungswert- 11(z,) und Varianz-
funktion 6% (z.). Der Erwartungswert ist gegeben durch:

E(y.)=u(z.) =K 'y)q Q1)

mit: qT = [‘1175127~-~7C]N]7
1 -
= Oh BN Hlexp (50 ) (B +A) i) )

Die Varianz kann mit:

Var(y,) = 0%(z.) = (K~'y) ' QK™ 'y) —p(z.) + o7 —r (K'Q) + 07 (22)

. . T
mit: Qij= Wexp (—; <;(Zi+zj) —ﬂz>

VI2E AT +1|

1,5\ 1
' (zz+2A2) ZZA71 (2(Zi+zj) _IJ'Z)>
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(D

Kompressor Druckbehalter Kugelhahn

Bild 3: Schematischer Aufbau als Rohrleitungs- und Instrumentierungsschema

2.0

mit: A=

0 .10
bestimmt werden. Fiir die vollstindige Pradiktion, welche Erwartungswert und
Varianz beinhaltet, miissen g € Ry und Q € Ry« bestimmt werden. Al

ist der ,,Parametervektor* der Lingenparameter des ARD-SE Kernels in Form
einer Diagonalmatrix.

3.4 Naive Einschrittpradiktion

Bei der naiven Einschrittpriadiktion wird ein GPM, wie bei der klassischen
Regression, nur mit deterministischen Regressoren verwendet. Die pridizier-
ten Ausgangsgrofien, welche verzogert als Eingangsgrofien verwendet werden,
werden ausschlieBlich durch ihren Erwartungswert beschrieben.

4  Fallstudie: Kompressor-Druckbehalter-System

Im ersten akademischen Fallbeispiel (Simulationsstudie) wird ein System be-
trachtet, welches sich an einem Kompressor orientiert, der einen Druckbehl-
ter befiillt. AuBerdem befindet sich am Druckbehilter ein teilgedffneter Ku-
gelhahn. Der Aufbau ist als Rohrleitungs- und Instrumentierungsschema in
Bild 3 dargestellt. Die Leistung des Kompressors wird iiber das Steuersignal
u reguliert. Die abhingige Variable ist der Druck y im Druckbehilter. Das fol-
gende Modell hat keinen Anspruch physikalisch akkurat zu sein und ist durch
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3 | | - - - Steuersignal u
—— wahre Funktion y

Beobachtungen 4
T R R
N O T I R A S S R
0 1 1 = 1 ! : — |
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
Zeit in Sekunden
Bild 4: Trainingsdatensatz A, u € [0, 1]
- - - Steuersignal u
27 | — wahre Funktion y .
Beobachtungen ol T .

oo ]

0 20 40 60 8 100 120 140 160 180
Zeit in Sekunden

Bild 5: Trainingsdatensatz B, u € [0, 0,5]

folgende Differentialgleichung gegeben, die bekannte Phinomene beschreiben
sollen:

y(ti =1- exp(—27ru(t)4) —O,l(y(t)3 —1) 23

y(t) +0,1y(t)* = 1,1 —exp(—2mu(t)*)

Nach der Festlegung auf 6 verzogerte Eingangsgrofien (i, ..., Yr—6, Uz, ..., Ur—6)
zur Pradiktion von y;;1, Auswahl des ARD-SE-Kernels und des Downhill-
Simplex-Suchverfahren zur Optimierung der Kernelparameter werden nun Si-
mulationen anhand von zwei verschiedenen Trainingsdatensitzen verglichen.
Die Trainingsdaten wurden erzeugt in dem die Differentialgleichung mit einer
Simulationsschrittweite von 0,001 s mit dem expliziten Euler-Verfahren simu-
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= = = Steuersignal u

wahre Funktion y

95% Konfidenzintervall
naive Einschrittsimulation

0 2 4 6 8§ 10 12 14 16 18 20 22 24
Zeit in Sekunden

Bild 6: Simulation einer Steuerfolge bei naiver Einschrittsimulation unter Verwendung von
Trainingsdatensatz A

= = = Steuersignal u

wahre Funktion y

95% Konfidenzintervall
naive Einschrittsimulation

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24
Zeit in Sekunden

Bild 7: Simulation einer Steuerfolge bei naiver Einschrittsimulation unter Verwendung von
Trainingsdatensatz B

liert wurde. Die Datensétze haben eine Linge von 180 s bei einer zeitlichen
Auflésung von 0,1 s, die mit einem APRBS-Signal mit einer Haltezeit von 5 s
erzeugt wurden. Trainingdatensatz A (siehe Bild 4) deckt einen Wertebereich
von u € [0, 1] und Trainingsdatensatz B (siehe Bild 5) von u € [0, 0,5] ab.
Die Testsignale liegen immer im Bereich von u € [0, 1], sodass beim Trai-
ningsdatensatz B extrapoliert werden muss. Die Simulation fiir eine gegebe-
ne Steuerfolge bei Reduzierung auf den Erwartungswert ist fiir Datensatz A
in Bild 6 und fiir Datensatz B in Bild 7 zu sehen. Die Modelle verwenden
bei allen Betrachtungen die gleichen Kernel-Parameter. Die Erwartungswerte
bei den verschiedenen Simulationsverfahren lassen sich rein qualitativ nicht
unterscheiden (vgl. Bild 8). Theoretisch sollten die Erwartungswerte von nai-
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0,2

g Naive Einschrittpradiktion
g 0,15 | | - - - Monte-Carlo-Methode
% ------ Taylorreihenentwicklung
&) o1l ==~ Exakte Momente
3 b
<
o0
£ 51072
3]
M

0 B

0

Zeit in Sekunden

Bild 8: Betridge der Residuen fiir die verschiedenen Verfahren fiir die Steuerfolge mit Trainingsda-
tensatz A aus Bild 6

ver Simulation und Taylor-Approximation einerseits, und exakter Momente-
und Monte-Carlo-Methode andererseits die gleichen Ergebnisse liefern, da im
ersten Fall dieselben Formeln zugrunde liegen oder wie im zweiten Fall die
Monte-Carlo-Methode die Losung der exakten Momente anndhert. Die Ver-
fahren gruppieren sich genauso fiir beide Trainingsdatensitze, auch wenn die
Unterschiede sehr gering sind.

Fiir einen besseren Vergleich der Auswirkung der Weitergabe der Unsicher-
heit werden nun vom Datensatz A in Bild 9 und Datensatz B in Bild 10 die
3o-Unsicherheitsabschitzungen verglichen. Die Bewertung der Unsicherheit
gestaltet sich schwieriger. Theoretisch sollte die naive Simulation die geringste
Unsicherheit schitzen, dagegen Monte-Carlo-, exakte Momente- und Taylor-
reihen-Methode naherungsweise die Gleiche, aber immer eine hohere als die
naive Simulation. In der Fallstudie schitzt die naive Simulation immer die
geringste Unsicherheit, jedoch sind die Unterschiede minimal und stehen in
keinem Verhiltnis zum Aufwand. Wie klein die Unterschiede sind wird beim
Vergleich von Bild 9 und 10 deutlich. Bei der Simulation mit Datensatz B
werden bei der Riickfiihrung die Unsicherheiten der Eingangsgrofien besonders
grof3. Genau in diesem Fall werden die Unterschiede in den Unsicherheiten
zwischen den Verfahren besonders klein. Erst bei Betrachtung des Datensatzes
A separieren sich die Verfahren wie erwartet (vgl. Abb. 9).
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—— Naive Einschrittpradiktion

5 0,38 | - - - Monte-Carlo-Methode
ﬁ 036 | | Taylorreihenentwicklung
S - -~ Exakte Momente
S 0,34 |
o)
0,32 +

0,3

Zeit in Sekunden

Bild 9: 30-Unsicherheitsabschitzung fiir die verschiedenen Verfahren fiir die Steuerfolge mit
Trainingsdatensatz A aus Bild 6

5 Fallstudie: Eintank-Laborsystem

Fiir die zweite Fallstudie an einem realen System wurde ein Eintank-System
der Modellfabrik uPlant des Fachgebiets Mess- und Regelungstechnik verwen-
det, welches dem Schema in Bild 11 folgt. Das Wasser wird aus dem Zentral-
tank mit einer Pumpe in den Tank gefordert. Dabei wird der Durchfluss mit ei-
nem magnetisch-induktiven Durchflussmesser (MID) gemessen. Am Ausfluss
befindet sich ein Proportionalventil (PV) mit dem der Wasserstrom, welcher
zuriick in den Zentraltank liuft, eingestellt wird. Der Offnungsgrad des PV und
die Leistung der Pumpe werden iiber einen Sollwert im Bereich von 0 % bis
100 % angesteuert. Das MID misst den Durchfluss in Litern pro Minute. Die
Ansteuerung des PV u,,,,;;; und die der Pumpe u,;,,p werden als Eingangsgro-
Ben des Eintank-Systems behandelt. Der Zustand des Tanks wird als Volumen
des Inventars in Litern erfasst. Die zu pridizierende GroBe ist das Volumen
des Tankinventars J,o/umen,s+1. Untersuchungen haben gezeigt, dass bei dem
gewihlten Modellansatz (vgl. Bild 12) eine Abtastzeit von 7o = 0,7 sund p =
q = 5 verzogerte Fingénge gemal Bild 12 einen guten Kompromiss zwischen
der zeitlichen Auflosung, dem Rechenaufwand und der Modellgiite liefern. Bei
den Untersuchungen wurde ebenfalls der ARD-SE-Kernel und das Downhill-
Simplex-Suchverfahren zur Optimierung der Kernelparameter verwendet. Der
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0,8 &

—— Naive Einschrittpradiktion

3 0,7 1| - - - Monte-Carlo-Methode
'g 06| | Taylorreihenentwicklung
S - - - Exakte Momente
£ 1
5 0,5
©
N ()74 +

0,3

0

Zeit in Sekunden

Bild 10: 3o-Unsicherheitsabschitzung fiir die verschiedenen Verfahren fiir die Steuerfolge mit
Trainingsdatensatz B aus Bild 7

MID

Pumpe

Zentraltank

Bild 11: Schematischer Aufbau des Eintank-Systems

Trainingsdatensatz ist 2400 s lang und wurde mittels APRBS-Testsignal mit
einer Haltezeit von 10 s erzeugt (vgl. Bild 13).

Als Validierungsdatensatz wurde die Steuerfolge aus Bild 14 verwendet. Die
Simulation mit dem 95 % Konfidenzintervall mit einer Riickfithrung der Unsi-
cherheit mittels Taylorapproximation ist in Bild 15 zu sehen. Die Taylorap-
proximation ist das einzige Verfahren, bei dem die Beobachtungen im 30-
Konfidenzintervall bleiben. Die anderen Verfahren unterschitzen die Unsicher-
heit. Im Gegensatz zur ersten Fallstudie, bei der alle Verfahren plausible Ergeb-
nisse liefern, wird das Verfahren mit den exakten Momenten (auch mit anderen
Datensitzen von dem Versuchsaufbau) nach wenigen Schritten numerisch in-
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Bild 12: ARX-Modellansatz mit Eingangsgrolen Pumpen-Sollgrofe und Ventiloffnung
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Bild 13: 2400 s Trainingsdatensatz

- - - Pumpe
078 T | ennnns PV F

0,6 |

04 |

-
-
~.
N

021 4T

Steuersignal / 100 %
3
1

(=]
| =
|

70

(e}
Pk
S
]
[}
w |
(e}
N
(e}
W
(e}
D
(e}

Zeit in Sekunden

Bild 14: Steuerfolge des Validierungsdatensatzes
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Beobachtungen
4 95% Konfidenzintervall
—— Prédiktion

Fiillstand Tank in Litern

0 10 20 30 40 50 60 70
Zeit in Sekunden

Bild 15: Simulation der Steuerfolge aus Bild 14 bei Riickfithrung der Unsicherheit mittels
Taylorapproximation sowie Messwerte des Fiillstands

0,2 «
—— Naive Einschrittsimulation

5 0,15 Taylorreihenentwicklung
f;, - - - Monte-Carlo-Methode
=
g 071 T
[=i
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S 5002 soeem e S I (S
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/
0 t t - } I | }
0 10 20 30 40 50 60 70

Zeit in Sekunden

Bild 16: Unsicherheit der verschiedenen Verfahren beim Validierungsdatensatz

stabil. Die 3c-Unsicherheitsabschitzung der drei anderen Verfahren ist in Bild
16 zu sehen.

6 Zusammenfassung und Ausblick

Im Beitrag wurde in zwei Fallstudien gezeigt, dass Gauf3sche Prozessmodel-
le sich fiir die nichtlineare Systemidentifikation bei Angabe der Pridiktions-
Unsicherheit eignen. Bei der Simulation durch wiederholte Préadiktionen mit-
tels Einschrittpréadiktion verliert jedoch die Unsicherheitsabschitzung an Aus-
sagekraft. Die vorgestellten Methoden, die eine Beriicksichtigung von Ein-
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gangsgroflen mit normalverteilten Unsicherheiten erméglichen, vergrofern die
Unsicherheiten im zweiten Fallbeispiel sehr unterschiedlich, sodass belastbare
Aussagen bei der Erkenntnislage nicht moglich sind.

In weiterfithrenden Arbeiten sollte untersucht werden, ob mit der Riickfithrung
beliebiger Verteilungen (nicht normalverteilte Verteilungsfunktionen), wie sie
in [7] vorgeschlagen werden, bessere Ergebnisse erzielt werden konnen, oder
ob die Hyperparameteroptimierung in Output-Error (OE)-Anordnung fiir die
Simulation geeignetere Parameter findet und damit die Aussagefihigkeit der
berechneten Unsicherheit verbessert. Aufgrund des Rechenaufwands von GPM
und des komplexen Suchraums in OE-Anordnung ist dies ein sehr rechenauf-
windiges Problem [4].
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