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Die Verwendung von GauBiprozessen (GP) erfreut sich groer Beliebtheit fiir die System-
identifikation von dynamischen Systemen. Ihr Vorteil besteht in ihrer nativen stochasti-
schen Modellierung, wodurch die Unsicherheiten wahrend und nach der Systemidentifika-
tion beriicksichtigt werden konnen. Fiir grofle Datenmengen sind sie dagegen nicht geeig-
net, da durch eine Matrixinversion die Rechenzeit mit O(N?) skaliert. Hierfiir existieren
diinn besetzte Approximationen, auch Sparse GP genannt, die durch die Verwendung von
induzierten Datenpunkten die Rechenzeitskalierung auf O(NM?) reduzieren kiénnen [1].

Fiir die Online-Systemidentifikation sind selbst Sparse GP nicht geeignet, da kontinu-
ierlich neue Datenpunkte integriert werden miissen. Ein h#ufiger Ansatz definiert ein
maximales Budget N,,., an Datenpunkten, die die Rechenzeitanforderungen fiir die An-
wendung des GauBlprozesses einhélt [2]. Zundchst werden neue Datenpunkte anhand eines
Hinzufiigekriteriums ausgewéhlt. Danach werden alte Datenpunkte mit den neuen Daten-
punkten nach gewissen Reduktionskriterien ersetzt.

In der Literatur existieren fiir die Reduktion diverse Kriterien, die bisher nicht syste-
matisch miteinander verglichen wurden [2, 3, 4]. In diesem Vortrag wird daher ein Ver-
gleich der Reduktionskriterien durchgefiihrt und ihre Eignung anhand von Benchmark-
Funktionen und Datensétzen zur Systemidentifikation behandelt [5]. Die Evaluation findet
im Rahmen der Offline-Datenreduktion bzw. -selektion und innerhalb eines Online GPs
statt. Hieraus lassen sich Empfehlungen fiir die Wahl des Reduktionskriteriums ableiten.
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