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Podejscie optymalizacyjne i probabilistyczne
podobienstwa i roznice (A)

Podegcie optymalizacyjne (klasyczne)
|G(m) —d™| + Am — m*|| = min

[ metoda nieliniowa
[1 fizyczny sens regularyzacji
[1 poszukujemy jednego (optymalnego) roauania

[1 zaniedbane wszystkieddy i niedoktadnsci
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Podejscie optymalizacyjne i probabilistyczne
podobienstwa i roznice (B)

Podegcie probabilistyczne (Bayesowskie)
o(m) = f(m)L(m,d™)

[1 metoda nieliniowa
[0 fizyczny sens cztonyi(m)
[J przeszukiwana cata przestieBl (M x D)

[J uwzglednienie wszystkich bldow i niedokladna&ci
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Podejscie optymalizacyjne i probabilistyczne
podobienstwa i roznice (C)

|G(m) — d”?|| + Alm — m®"|| = min

G (m) —d"™® +€,ps+€n]| + A M —mMP" +¢€4,|| = min
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Podejscie optymalizacyjne i probabilistyczne
podobienstwa i roznice (D)

Rozwiazania dla®znych realizacje,ps, €11 €apr:

2)

m® m® ... m&

Pozwala utworzg histogram rozvazan:

_ N%(m)

h(m) =~

ktory jest przybleeniemo (m)

Technika nieefektywna w przypadkach wielowymiarowych!!!
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Rozwiazywanie zagadni@ odwrotnych
CO musimy wiedzi&?

wielkoSci

optymalizacyjne

probabilistyczne

dane pomiarowe
zwiazekd'” = G(m)
apr

1m

wsp. ttumienia

norme (y)
statystyka l@dow

tak
tak
tak
tak
tak

nie

tak(zalezy od problemu)

tak(zalezy od problemu)

nie
nie
nie

tak
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Normy ...

|G(m) — d™[|p + Alm — m®"|[3; = min

o(m) = f(m) exp(—||G(m) — d*"| p)
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“krzepko SC” norm (ang. robustnes)
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“krzepko sC” norm (ang. robustnes)
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Generowane rozktady pdf

o(z) = aexp(—|[dz])

Probability density functions
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Badanie rozktadu a posteriori

1. szukanie modelu najbardzie] praw-
dopodobnego

2. estymatory punktowe

3. probkowanie rozktadu a posteriori
(rozktady warunkowe | brzegowe)
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[1 szukanie modelu najbardzie] prawdopodobnego

ml)

o(m™) = max
[] metody gradientowe
[ metody Monte Carlo

Symulowane wyarzanie

Algorytm Genetyczny

technika rownowazna podepgciu optymalizacyjnemu




Optymalizacja gradientowa i Monte Carlo
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. mg-dowolny, Sp~ (I+CyG'C;'G)!

. Yn = CuG!CpH (Gm,, — d°) + (m,, — m¥")
. qbn = éwn

t —
- MUn = ZnCMlqbn
¢t,C; dn+bL,Cpbnp




Badanie rozktadu a posteriori

[]

(] modelsredni
(] model typu “mediana”
[] macierz kowariancji

Sredni: m*’" = [ mo(m)dm
M

mediana: m™¢?:  P(m < m™¢?)

macierz kowariancji:
C;; = f(mz — mavT

)
M
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Badanie rozktadu a posteriori

[] Probkowanie rozktadu a posteriori

] probkowanie “geometryczne”
siec regularna
siec adaptacyjna (near neighborhood algo-
rithm)

] probkowanie stochastyczne

I rozktady brzegowe | warunkowe
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Probkowanie geometryczne

o(m) = 0. = a(m}, m?, m%, c)

[1 Metoda bardzo oglna
[ Tylko gdy mata liczba wymiarow N < 6

(] Bardzo czasochtone obliczenia
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Probkowanie na sieci regularnej
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Probkowanie niejednorodne:

Nv_(p—z)Np228

N D




Probkowanie Monte Carlo




mapr ; mpos
Ocena uzyskanych nowych informacji

ref — / o7°% (1) log (“Zj—““)) s

%" (m)
M

Analiza residuow

rPos — dobs L G(mpos)

roPT — dobs L G(mapr)




[] zagadnienie odwrotne - uoglniony pomiar

[] trzy r 6zne podegcia

1. podejscie algebraiczne
2. podejscie optymalizacyjne
3. podejscie probabilistyczne (Bayesowskie)

[J rozwiazanie -rozkiad prawdopodobienstwa a nie pojedynczy “opty-
malny model”

[0 koniecznasc  efektywnego  piobkowania  wielowymiarowych
rozktadow prawdopodobienstwa




