


Zagadnienia odwrotne - uoglnione pomiary
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Stosowane Algorytmy

Metoda Zalety Ograniczenia
Algebraiczna (LSQR) - Prostota - tylko problemy liniowe
m™ = (GTG 4+ A1) 'GT . d°* - wielkoskalowe - czute na bty
Optymalizacyjna - Prostota - brak oszacowaniaskbw
S(m) = [|[d"*(m) — d°**|| + v[|m — m®P"|| - nieliniowa

- nieliniowa

o(m) = f(m)L(m,d°") - pelna analiza lgidow

- ztozona teoria

- Efektywne pbbkowanie



Porownanie algorytmow

model parameter




A posteriori pdf
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Inwersja Probabilistyczna (Bayesowska)




Badanies(m)

e Poszukiwanie Globalnego Maximum

e Probkowanie deterministyczrem)

e Probkowanie Monte CarlgmMCcMC)




tyczne (geometryczne)
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Uwaga na probkowanie geometryczne!

o(m) = 0. = o(m;, m?, ms,- )

e Najbardziej o@lne podescie

e Probkowanie niejednorodn&’




Probkowanie Monte Carlo

Probkowanie przypadkowe Bibkowanie waone
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Probkowanie MC




Procesy dynamiczne
(z krotka pamiecia)

deterministyczne stochastyczne

i

A
/

probability

X(t+dt)= X))+ f(X(@),t)dt P(z,t)=> Pz, t)



t ahcuchy Markowa

o Ty 255 g — 1 1551 )

* aperiodyczny




Stacjonarny tancuch Markowa
p(z;) = Z} 0(xi—; — ') K(xs;%5-1)
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Realizacja tahcucha Markowa

Btadzenie przypadkowe (ang. random walk

ergodyczny periodyczny redukowalny




Algorytm przykiad
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Algorytm przykiad
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Zastosowanie do zagadnienia odwrotnego

Jak skonstruow@a tancuch
Markowa o zadanym rozki:

dzie stacjonarnym(x) ?
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Okreslenie procesu







Algorytm Metropolisa-Hastinga
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Tomografia predkosciowa

Numerical optimization

S(m) = |[d” — G - m|| + \|[m®" — m|| = min




Tomografia predkosciowa

Podejscie probabilistyczne

Aposteriori pdf:

F(m) = ¢~ limm 11/ Cm

obs
o31(m) = f(m) exp~ /14" =Gmll/Cd

Rozwiazanie

e m™ =m,;: oy (m;) = max
e mW = ) my;

samples
D Z (mavr - ms)2

samples
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Rozktad przestrzenny bedow
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