1 Piilohy

1.1 Doplnéni na ¢étverec

Pouziva se pro minimalizaci kvadratického vyrazu nebo pro integraci v konvoluci dvou normal-
nich rozdéleni (tady ma vyznam rozkladu normalni sdruzené hp na podminénou a marginalni).

Skalarni pripad

Pro skalérni veli¢iny = a y a konstanty a, b, ¢ plati

) b b \? (b \?
et 20—y + |~y ) — |-y
a a a

b \? o, b, b \? ac—b* ,
alrx+-y) +tey"——y" =alr+-y| + yo.
a a a a

az® 4+ 2bzy + ey’ = a +ey? =

Vektorovy piipad

Pro veli¢iny x a y ve formé sloupcovych vektora a konstantni matice A, B, C odpovidajicich
rozméri, A a C symetrické, plati

2’ Az+22' By+1y/Cy = x’A:U—I—Z:L"AA_lBy—I—(A_lBy)/ AA™By— (A_lBy)/AA_lBy—I—y’C’y =

= (z+ AilBy)/ A(x+A'By)+y (C—BA'B)y.
kvadrat zbytek

Poznamka

2

Ve vektorovém piipadé vyrazu ax* odpovida z’Axz. V tomto smyslu se d&ji i upravy (konstanta -

matice) musi byt uprostied.

Vyrazy lze ovéfit roznasobenim konce a porovnanim se zacatkem.



1.2 Prirozené podminky Fizeni

Piirozené podminky #izeni (Natural Conditions of Control, NCC) jsou podminky nutné pro to,
aby bylo mozno konzistentné provést odhadovani s modelem, ktery v sobé obsahuje ¢ést s fdici
veli¢inou, tedy modelem popsanym hp jako napt. f (y¢|us, d (t — 1), 0) nebo f (x441|xe, ue), kde
uy je Fizeni a © nebo xy jsou odhadované veli¢iny. Tyto podminky lze odvodit z predpokladu,
ze ten kdo odhaduje, je také ten, kdo ¥idi. Pfitom odhad i fizeni je pocitano pouze z informace,
ktera je v Case t obsazena v minulych datech d (¢t — 1) . Odtud plyne, Ze jak odhad, tak i Fizeni
v sobé neobsahuji dalsi informaci nez tu, kterou nesou minula data d (¢t — 1) . Proto napf¥. pro
odhad parametri f (O|u,d(t — 1)) plati, Ze veskera dostupné informace o parametru © je
jiz obsazena v v datech d(t — 1) a v Fizeni u; jiz dalsi informace neni. Proto je moZno jej z
podminky vypustit

F(Olus,d(t—1) = f(Old(t—1)). (1.1)

Obréaceny vztah lze odvodit obdobnou uvahou, nebo jej lze pomoci Bayesova vzorce odvodit
z (1.1)

fuld(t —1),0) = f(Olug,d(t—1)) Jm -

Bayes

= (ela(t— 1) TS = (uld (e~ 1),

podle (1.1)

Podobné uvahy lze misto o parametru vést i o odhadovaném stavu.

1.3 Bayestv vzorec
Odvozeni Bayesova vzorce

Odvozeni je velice jednoduché. Uvazujme t¥i ndhodné veli¢iny A, B a C a sdruzenou hp pro
A, B podminénou C.

f(A|B,C) f(B|C) 7 jedné strany, nebo

f(A,B|C) = { ,
f(BJIA,C) f (A|C) z druhé strany.

Porovnanim obou vyrazi na pravé strané dostaneme
F(AIB,C) f(BI|C) = f (B|A,C) f (A|C).

Z této rovnosti pak lze vyjadiit bud f (A|B,C) nebo f (B|A, C) podle potieby, a tak ziskame
Bayesiv vzorec

f (AB,C) f (BIC)

FTA0) (12)

f(B|A,C) =



Hlavni vyznam Bayesova vzorce je v tom, zZe piepoditava apriorni hp f (B|C) z ¢itatele na pravée
strané vzorce na aposteriorni hp f (B|A,C) na levé strané. Apriorni hp popisuje ndhodnou
velicinu B jen v zévislosti na ndhodné veli¢iné C, zatimco aposteriorni hp vyuziva informaci
také z ndhodné veli¢iny A, a to prostiednictvim hp f (A|B,C).

Hp ve jmenovateli pravé strany vyrazu (1.2) nezavisi na B a je tedy jen normaliza¢ni konstan-
tou, kterou lze ziskat integraci (sumaci) Citatele

Fae) = [ B fBic)ab.

coz, jak dobfe vime, odpovida vzorci pro tplnou pravdépodobnost.

Aplikace Bayesova vzorce
Pro ucely odhadu neznamych parametrii modelu f (y|1y, ©) zvolime
o A je vystup soustavy yi,

e B jsou odhadované parametry © a

o (C jsou stard data d (t — 1) (pfipadné s Fizenim wuy).

Dostavame Bayestv vzorec

F (e ©) £ (Ot~ 1))
FOWE) = =50 [dt - 1)

podle (??) s tim, Ze
— stard data d (¢t — 1) v modelu soustavy v podmince lze nahradit regresnim vektorem )y,
— v piipadé Fizené soustavy, kdyZ data jsou dy = {y, u}, je tieba pfedpokladat pFirozené
podminky Fizeni (1.1), pfi kterych plati
F (©lund(t—1) = f (Ol (t 1)),

tedy © a uy jsou podminéné nezavislé, jestlize zname stard data d (t — 1) .

1.4 Multinomialni rozdéleni

Multinomialn{ rozdéleni popisuje diskrétni ndhodnou veli¢inu, tj. veli¢inu, kterd mtize nabyvat
jen kone¢ného poctu hodnot y € {1,2,--- ,n;} a jejiz jednotlivé hodnoty nastavaji s pevnymi
pravdépodobnostmi. Specidlnim p¥ipadem tohoto rozdéleni pro n; = 2, jehoz hodnoty jsou ale
vétsinou oznacovany 0 a 1, je rozdéleni alternativni.

Hustotu pravdépodobnosti multinomiéalniho rozdéleni je mozno vyjadrit ve formé tabulky



y ‘1 2 ..oy
fW o p2 -

kde p; jsou pravdépodobnosti, a tak plati p; > 0,4 =1,2,--- ,n;a > " p;=1.
Jiné mozné vyjadieni multinomidlniho rozdéleni je
f(y) =Dy, Y= 1a27"' , Ty

Model diskrétniho systému je podminéné hp, ktera pro kazdou konfiguraci hodnot veli¢in
v podmince popisuje modelovanou veli¢inu pomoci multinomiélniho rozdéleni

(?JW)» ) yWJ

Tuto hp miizeme vyjadfit ve formé tabulky napt. pro y € {1,2} a ) = [u, v, kde u,v € {1,2}

f (lu,v)
[uvv] Yy = Yy =
L1 | Oy On
L2 | O Ogn2
2,1 | ©121 Oz
2,2 | G122 Ogp

kde ©;);;, jsou podminéné pravdépodobnosti (proto je také jejich index rozdélen svislitkem).
Proto musi platit nezapornost ©;;, > 0, Vi, j, k a dale soucet parametri pro kazdou konfiguraci
podminky musi dat jednicku 2?21 Ok = 1, VJ, k.! Pro ucely edhadu je vyhodné formélné
tento model vyjadrit v tzv. soué¢inovém tvaru

Flyh,© H H @ Isoyltb) (1.3)

LEY* pEP*

kde i je index, ¢ je multiindex (vektorovy index), y*, ¥* oznatuji mnoziny hodnot (¢isel nebo
vektort) piislusnych velicin a d (i|p, y|1) je Diractv impulz, tj. rovna se jedné pro i|¢ = y|¢
a jinak je nula. Pfepis do souéinového tvaru je skuteéné formélni, protoze cokoli na nulu je
jedna a po vynasobeni ziistane jen O,

!Tento pozadavek je po tvaze opét ziejmy. Jestlize nastalo u = j a v = k, ma y pravé dvé moznosti: y = 1
nebo y = 2.



1.5 Dirichletovo rozdéleni

Konjugovanym rozdélenim? k multinomialnimu je rozdéleni Dirichletovo

r@ii0) = 5o 1 T1 e (1.4)

1EY* peP*

kde

V¢ je statistika rozdéleni se stejnou strukturou jako ma parametr © - viz tabulka v odstavci
1.4 a dal$i znaceni také odpovida znaceni zavedenému v tomto odstavci,

B (v) je zobecnéna beta funkce

HiG I (Vi\so)
B(v) = — (1.5)
@16_1{* I (Zz’ey* ilw)

kde I' (+) je gama funkce definovana vztahem

I (2) = /OOO 17V exp (1) dt, (1.6)

pro kterou plati
[(z+1)=al(x), z€R". (1.7)

1.6 Normdalni rozdéleni

Uvazujme normaéln{ regresni model s regresni vektorem ¢, koeficienty 6 a rozptylem Sumu 7,
kde znacime © = {0, 7} . Jeho rovnice je

Yt :¢;9+et, et ~ N (0,r).

Podminéna hp tohoto modelu mé tvar

7l ©) = e { = (u - vis) '} (18)

Stfedni hodnota modelu je
E [ythptv @] - %97

rozptyl je
D [y, ©] = 1.

Pro ucely odhadovéani je vyhodné exponent modelu (1.8) jesté upravit. Budeme postupovat
nésledovné:

2Konjugované rozdéleni je takové rozdéleni apriorni hp parametrii, které s danym rozdélenim, pouZitym
pro model soustavy, produkuje v Bayesové vzorci aposteriorni rozdéleni, které si zachovava stejny tvar. Tedy

aposteriorni hp pro vypocty nepouzitelna.



e exponent rozdélime tak, abychom dostali sou¢in dvou ¢lent, z nichz jeden bude obsahovat
jen data a druhy jen parametry

w0 == [-10] | % | == pwl | ']

(minus je vytknuto formalné a pod kvadratem se ztrati).

e kvadrat napieme jako soudin a dosadime pfedchozi vyrazy
! 2 / !
(9= w16) = (s —v16) (v —v10) =
Y -1 —1

kde D; = [ Yt ] [yt Y] je tzv. datova matice.

(o

Model (1.8) je s uvedenou upravou mozno zapsat takto

f (yelr, ©) = \/127?7«—05 exp{—QlT [—10'] D, [ _91 H (1.9)

1.7 Inverzni Gauss-Wishartovo (GiW) rozdéleni

Toto rozdéleni vznika jako rozdéleni sou¢inu normalnich rozdéleni (tj. jako rozdéleni likelihoodu
pro normalni model). Ma tvar

f(©ld(t)) ocr=00m exp{—lr 10V, { _91 ]} (1.10)

kde k¢ a V; jsou statistiky rozdéleni (k; se nékdy nazyva pocitadlo, protoze uchovava pocet
dosud zpracovanych datovych vektort a matice V; se nazyva rozsitend informad¢ni matice).

Matice V; je symetrickd a pozitivné definitni a ¢asto se rozkladé

e na submatice

w:[ Yy VM, (1.11)
Vi Vg

kde V, je cislo, Vi, je sloupcovy vektor a Vi, je ¢tvercova matice stupné o jeden mensi
nez je Vi,

e na faktory
V;=LDL, (1.12)



kde L je dolni trojuhelnikova matice s jednickami na diagondle a D je diagonalni matice s
nezapornymi prvky na diagonéle. Tento rozklad se nazyva LD-rozklad a pro symetrickou
pozitivné definitni matici je jednozna¢ny. Matice L a D se potom rozkladaji na submatice

_ 1 0 | Dy 0
L[Lyw Lw]’D{O Dw}’
kde L, je sloupcovy vektor, Ly dolni trojihelnikova matice s jednitkami na diagonéle,

D, je nezéporné ¢islo a Dy, je diagonalni matice s nezdpornymi prvky na diagonéle.

Uvedené rozklady se déale vyuziji pro vyjadieni potfebnych charakteristik rozdéleni.

1.8 Bodovy odhad podle kvadratického kritéria

Nejprve ukadzeme obecné, ze bodovy odhad optimélni podle kvadratického kritéria je roven
podminéné stfedni hodnoté. Budeme odvozovat odhad ©; parametru © s aposteriorni hp
f(©]d(t)), ktery je optimélni podle kritéria

min [(@ - é)t)2 |d(t)] . (1.13)

Kritérium umocnime, aplikujeme stfedn{ hodnotu a doplnime na étverec v proménné 6.
Dostavame . .
min E [@2 — 26,0 + 6%|d (t)} -
O
— min {E [©%|d (1)] — 26,E[0]d ()] + ég} — 1%
O

vyuzili jsme skutecnost, ze O, je ¢islo

b = min {1 (67/a (1] ~ E[0ld ()" + E[0]d (1]” ~ 20,2 [6]d (1] + 67 } = =2+

pouzili jsme vypocetni vzorec pro rozptyl D [0] = E [©?] — E [©)?
R 2
+2% = min {D [0)d ()] + (@t —E[6|d (t)]) } = D[6]d ()]
O

coz dé& optimalni odhad R
O, = E[O|d(t)].



1.9 Bodové odhady parametri spojitého modelu

Ukézeme odvozeni MAP (Maximum Aposteriori Probability) bodového odhadu ktery maxi-
malizuje aposteriorni hp parametri.

Hleddame tedy maximum aposteriorni hp (1.10)

f(Old(t)) « 7’_0‘5”exp{—21r [-10']V [ _91 H —

1
= 055 exp {_27’ (Vy — 29/Vy¢ + 9/V¢9)} ,

kde jsme vyuzili déleni matice V podle (1.11).

Nejdrive budeme hledat maximum podle 6, tj. derivovat podle 8 a hledat feSeni pro derivaci
rovnu nule.?

af({e,rgeld(t),r) O(ro.smexp{_lT 10T v[ —91 H (:) (—2Vi -+ 2V46) — 0.

Odtud pochazi vztah R
0=V, V. (1.14)

Vysledek dosadime do aposteriorni hp. V exponentu obdrzime zbytek po minimalizaci A
A=V, =20V, +0'Vy0 =

Vy = 2V Vi Wy + Vo Vi ViV Vi,

a tedy
A=V, =V, Vi Wy (1.15)

Aposteriorni hp s dosazenym bodovym odhadem (1.14) je

f(r]d (t)) oc r705% exp {—QAT} :

Derivujeme a polozime rovno nule

1 1
—-k—+A==0
“or + r2 ’
a tedy dostaneme
o B (1.16)
r = —. .
K

0 ar jsou bodové odhady, které tady hleddme.

3Derivujeme vektory podle vektorii. Spravnost lze ovéfit derivovanim podle slozek a zp&tnym sestavenim
do vektorového tvaru.



1.10 Bodové odhady parametri diskrétniho modelu

Bodové odhady parametru © multinomidlniho rozdéleni (1.4) dostaneme pouhou normalizaci
statistiky 14 tak, aby soucty jejich prvki v fadcich jejiho maticového vyjadfeni (jako pro © v
odstavci (1.4)) byly rovny jedné, tj.

Oyt = =MLy eyt an € v (1.17)
. Ziey* ViW’;t’

Tento bodovy odhad jsme uréili jako podminénou stfedni hodnotu parametru s rozdélenim
podle aposteriorni hp (1.4) - pro pfehlednost vynechame ¢asovy index ¢

Oy = E[Oyeld (0] = [~ 00 (Bld ()0
/ Oy [ I € de = «1+,
1EY* pEP*

kde jsme dosadili za aposteriorni hp z (1.4) a beta funkce B je dana v (1.5). Parametr ©
formélné vyjadiime v sou¢inovém tvaru (1.3)

oo~ IT TL el

1€y pEY*

ylpst

a dosadime. Pokracujeme v tpraveé

/ 1111 z|1L“”+6(““0’y'w) 46 —

iey* peyP*
8(i
5o I [ e e, = e
H”Ed’* soEzﬁ* icy*

kde
[ie, D(vile)
B (v,) = —=r—"%< podle (1.5
(V) T(Seys Vilo) p (1.5)
jsme vyuzili pfedpoklad o nezévislosti parametrii mezi riznymi konfiguracemi regresniho

vektoru 1, tj nezévislosti fadkt v tabulkovém vyjadieni parametru v odstavci 1.4.

Dale si uvédomime, Ze pro jednotlivé komponenty plati

/ H guileTolileyly) 4o o {B(V@) pro 6 =0,

ilp _
ey B(vy+1) pro d=1.



Potom se vSechny ¢leny s § = 0 zkrati se stejnym ¢lenem ve funkci B a zlstane jen Clen s
6 =1 a odpovidajicim normaliza¢nim ¢lenem ve jmenovateli. Pokradujeme ve vypoctu

. H'LEy* F(Vl‘¢+6(zay))
o - Bw+06y)  TSeyprant) o
B (vy) Iiey P(vitv)
F(Ziey* ”ih/))

Opét d (i,y) je nula vude kromé piipadu, kdy y = i. V8echny ostatni ¢leny se zkrati. Dosta-
neme

L(vy)p+1) Yyl L (vy1)
_ D(Sieyr vietl)  Zieyr Vilo D(Sigy=vitw) _ Vyly
*3% = = = .
F(Vylw) F(Vylw) Ziey* iy
F(ZiEy* ”ﬂw) F(ZiEy* ”ilw)

V prvni aupravé piedchoziho vyrazu jsme vyuzili vlastnosti gama funkce (1.7). Tim jsme do-
kazali vztah (1.17).

1.11 Logisticka regrese
Derivace vérohodnostni funkce

Derivace logaritmu vérohodnostni funkce In L s modelem (??) podle © je

t

0 exp (zr) !
%hl[z(@) Z {yﬂ% - m ] Z — pr) ¥r,

=1 =1

kde podle (??) je z; = ¥,;0 a tedy dz;/dO© = 1, . Dale jsme oznadili

exp (zr)

T = H—TP(ZT) =Py = 1[¢r,0).
Druh4 derivace In L podle © je
92 9 <
202 InL(© Yy Z —pr) e = Z pTl/}T = ZPT — Pr w‘ﬂ/}ﬁ
00 00 =
protoze
00 exp(e) _expla) v (Lt exp(z,) —exp (z) exp(z) ¥, _
96"~ 96 1+ exp (2) (11 exp (7))
€Xp (ZT) w;— ( CXp (ZT) 1 > ! /
= = = Pr 1 — Pr T
(1+exp(z)? \14exp(zr) 1+exp(zr) vr == ey

Pro hledani maxima logaritmu vérohodnostni funkce In L je vyhodné pouzit Newtonovu me-
tou*

4Vyhodné je to zejména pro to, Ze se nam podaiilo analyticky spocitat jak prvni, tak i druhou derivaci
maximalizované funkce In L.

10



Newtoniiv algoritmus

Pomoci Newtonova algoritmu je mo#né numericky hledat extrémy® nelinearnich funkci. Oznac¢me
takovou funkci g (z), kde x = [z1, 22 - - - x,]’. Déle oznaéme gradient této funkce

99

oz

99

/

@)=

9g

Oxp

a Hessovu matici

&g %9 ... 9%
893% Ox10x2 O0x10xn
g 29 . &g
g” (x) — Ox201 0x2 Oz20zy
0%g 0% ... g
0xndr1  Oxpn0xo ox2,

Algoritmus za¢ing hleddnim extrému ve zvoleném bodé ) a v dalsich bodech z), 22 ...
se hled4 nasledujicim zpisobem:

provedeme Tayloriv rozvoj funkce ¢ v bodé 2 a vezmeme jeho prvni t¥i ¢leny

. . v 1 . N2
- (i) 1 (@) _ @ 2d" (2@ _ @
g (z) g(x )—i—g (w )(ac x )+29 <x )(x x ) .
Nasledujici bod hledani z(+1) polozime do maxima (minima) rozvoje - do bodu, kde je derivace

nulova:
Z toho plyne: A
S _ o 9 @0)
g" (z)
Iterace provadime tak dlouho, dokud dva po sobé nasledujici body nejsou dostatecéné blizko.
1.12 Rozsifeny Kalmantv filtr
Konstrukce rozsiteného KF

Méme nelinedrni stavovy model

T = g(x,we) + wy,

Yt = h (IL‘t,Ut) + Vt.

SPozor! Jde samoziejmé o lokalni extrémy.
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Posledni bodovy odhad stavu z; oznacime ;.

Linearizaci funkci g a h z modelu provedeme rozvojem do Taylorovy fady a zanedbanim ¢lent
druhého a vysgich fadi. Dostaneme

g(@eu) = g, u) + g (Te,ur) (T — 34) =

= g (&,u) ze+ [9 (@ w) — g

(&, we) &) (1.18)
hze,ug) = h(Zy,ue) + B (B, w) (m — 34) =
= h, (:T:t,ut) Ty + [h (i’t,ut) - h, (:T:t,ut) i‘t] . (].].9)
Dosazenim do modelu dostaneme jeho linearizovanou verzi
i1 = g @w) o+ [g (8 w) — g (B we) &), +w,
Yt = h/ (Zit, Ut) T + [h ([Et, ’LLt) - h/ (Zi‘t, Ut) {%t] + vt

a s oznacCenim

Qe = [9 @0, w) — g (@, u) @), Qy=[h(Ze,up) — W (Be,ur) &) ,
dostaneme linearni tvar modelu

T = g (&r,u) T + Qu + wy, (1.20)
Yyt = 4 (i:t,ut)a:t—i—Qy—i—vt. (121)

Pro tento model jiz lze pouzit obyejny Kalmantv filtr. Je ale potieba si uvédomit, ze bodovy
odhad Z; bude v kazdé rovnici jiny. V daném kroku KF se nejprve provadi filtrace, které
odpovida druhd (vystupni) rovnice. Pro ni bude poslednim odhadem wy,_;, ktery pochazi z
minulého kroku z predikce. Pro prvni (stavovou) rovnici bude poslednim odhadem Z; = @y,
ktery jsme obdrzeli v sou¢asném kroku KF z filtrace. Odtud je patrné, Ze proceduru realizujici
KF je pro nelinearni filtraci tfeba rozdélit do dvou ¢&asti - do filtrace a predikce - a obé& ¢asti
realizovat samostatné. Po filtraci, kterd konéi uprostied algoritmu, je totiz tfeba prepocitat
funkce ¢’ a @), ze stavové rovnice pro posledni odhad stavu Ty|g-

Realizace KF

Obecné jsme konstatovali, Ze metoda rozsifeného KF prevede nelinearni stavovy model na
linearni tak, Ze nelinearni funkce na pravych stranach modeld rozvine do nultého a prvniho
¢lenu Taylorova rozvoje. Vysledkem je linearizovany tvar modelu (1.20), (1.21). Pro tento
model je jiz mozno pouZzit proceduru standardniho KF, ovSem pro model s konstantou. Ve
skutecnosti je ale mozno pocitat takto:

1. St¥edni hodnoty odhadu stavu a predikce vystupu je mozno pocitat z ptivodniho neroz-

sffeného modelu. Diivod je tento: z rovnic (1.18) a (1.19) je vidét, Ze derivace ¢’ a h’ jsou

nasobeny prirtstkem stavu (é’t — ét , kde ét je bod, v némz provadime Tayloriv rozvoj,
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coz je posledni bodovy odhad stavu. Stejny bodovy odhad je ale dosazen za & a pomoci
ného se pocita piisti bodovy odhad v algoritmu KF. Pfirtstek tedy bude (é — é’t) =0.
Proto se pii vypoctu stfedni hodnoty ptivodniho (nerozsifeného) stavu uplatni jen ab-

solutni ¢len rozvoje, coZ je prava strana piivodniho stavového modelu. Cést rozsifeného
stavu, kter4 obsahuje nezndmé parametry, zistava pii vypoctu stfedni hodnoty stejna.

. Konstanta @), nebo @, se pii vypoc¢tu kovarianci neuplatni. Dtivod ukiZeme ve zjedno-

duseném piipadé na vypoctu rozptylu z ndhodné veli¢iny X plus konstanta a
DX +d :E[(XJra—E[XJra]ﬂ -5 [(X+a—E[X]—a)2 -

-y {(X—E[X])Q} ~ D[X].

Rozptyl ndhodné veli¢iny X + a a ndhodné veli¢iny X je stejny. Podobné to v obecném
pifpadé plati i pro kovariance.

Realizace roz§iteného KF je tedy néasledujici:

1.

2.

7 minulého kroku mame “posledni” odhad stavu ft = &4lt—1-

Vezmeme tu ¢ast odhadu, kterd odpovidd pivodnimu stavu, a podle ptvodni vystupni
rovnice
yr = Azy

spocteme predikci vystupu ;.

. Kovariance poéitame podle matic rozsifené vystupni rovnice

Yt = Adft

s vynechanou konstantou Q.

. Prepocteme (filtrace) {1 — it

Pozn.: K vyvoji odhadovanych parametri dochazi jen v této ¢asti algoritmu.

. Za posledni odhad stavu dosadime ét = &4t

. Kovariance prepoc¢teme s maticemi rozsifeného stavového modelu bez konstanty

i1 = M.
Piepocet (predikce) stavu provedeme podle pivodni stavové rovnice
Tpp1 = My,

pficemz ¢ast stavu & odpovidajici nezndmym parametriim zlistavad nezménéna.
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