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Tausta

« Parametrien estimointi

— Mittausdata ja matemaattinen malli

« Mallin parametrit pyrkivat selittamaan esimerkiksi fysikaalisia
ominaisuuksia mahdollisimman hyvin

« Optimaalisten parametrien loytamiseksi muodostetaan
optimointimalli
— Pienimman neliosumman tehtava
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Tavoitteet

« Tutustua epalineaarisiin PNS-tehtaviin yleisella tasolla

« Esitella kolme numeerista ratkaisumenetelmaa
— kvasi-Newton
— Gauss-Newton
— Levenberg-Marquardt

« Testata algoritmeja muutamalla esimerkkitehtavalla
— lteraatioiden lukumaarat

— suppeneminen
— alkuarvauksen vaikutus
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Epalineaariset PNS-tehtavat

* Yleinen muoto i
min /) =r@[ =260y =Y (a0 - 3,)’

xeR”

 m epalineaarinen x:n suhteen, ei voida ratkaista
analyyttisesti
— numeeriset menetelmat

» Derivaatat:
VI (x)=2J(x)" r(x)

H(x) =2J(x) J(0)+25(x), S(x) =3 (V7 (x)
— J(x) on r(x):n Jacobin matriisi -
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Epalineaariset PNS-tehtavat

« Ratkaisemiseen kaksi lahestymistapaa

* 1) Seuraa epalineaaristen yhtaloryhmien
ratkaisemisesta r(x) = 0.
— residuaalifunktion r(x) lineaarinen approksimaatio:

mxinHr(xk) +J(x ) (x - xk)H2

— Gauss-Newton ja Levenberg-Marquardt

« 2) Rajoittamattoman minimoinnin erikoistapaus
— kohdefunktion f(x) kvadraattinen approksimaatio:

f(xk)Wf(xk)T(x—xk)%(x—xk)TH(xk)(x—xk)
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Menetelmat

 Kvasi-Newton BFGS-menetelma

Paljon kaytetty menetelma yleisesti epalineaarisessa
optimoinnissa
Sopii tilanteisiin, joissa Hessen matriisi raskas laskea

Hessen matriisille muodostetaan arvio B, , jota arvioidaan
iteratiivisesti gradienttien avulla

B, :t pysyvat positiivisesti definiitteina iteraation kuluessa

Ei ota huomioon PNS-tehtavan Hessen matriisin rakennetta,
vaan approksimoi suoraan koko Hessen matriisia
lteraatioaskeleen pituus 4, saadaan viivahaulla
lteraatioaskel: X, =X, — 4B, VI (x,)
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Menetelmat

« Gauss-Newton
— yksinkertaisin vaihtoehto epalineaarisiin PNS-tehtaviin
— iteraatioaskel aiemmin esitetyn lineaarisen PNS-tehtavan
ratkaisu: x, , =x, —(J(x,) J(x,) " J(x,) r(x,)
— Eroaa Newtonin iteraatiosta vain siten, etta Hessen matriisin
toisen kertaluvun informaatio S(x) jatetaan huomioitta

« Saattaa hajaantua suuriresiduaalisissa tai vahvasti epalineaarisissa
tehtavissa, eli kun S(x) on suuri

— Jos J(x) on esimerkiksi hairidaltis, menetelma voi tormata
singulariteetteihin

— Suppeneminen voidaan saada varmemmaksi viivahaulla
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Menetelmat

* Levenberg-Marquardt
— Kaytetyimpia menetelmia epalineaarisissa PNS-tehtavissa

— Kayttaa luottamusalueeseen liittyvaa logiikkaa suppenemisen
varmistamiseksi

— lteraatioaskel: x,_, = x, —(J(x) J(x) + D) (x) r(x,) » 1@l

X =% = (J ()" (%) + pdiag(J (x,)" J (x, ))_IJ(xk)T”(xk)

— Parametri >0 ohjaa askeleen suuntaa ja pituutta:
« Jos U, on pieni, on menetelma |lahella Gauss-Newton askelta

- Jos u, on suuri, on menetelma lahella gradienttimenetelmaa,
jolloin myOs askeleen pituus on pieni
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Tulokset

* Yksinkertainen sinifunktio: a(z,x) = 2sin(x,t + x,)

© mittaupisteet (t,y)

2

1 (-2,-2) (0,0) (2,2) (4,-1.5)
]

1

-2

3 Iterlkm 9

e Suuremman residuaalin vaikutus: vaihdetaan y3 =6

Iterlkm 9
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Tulokset

—(t—x2)2
2

« Gaussin funktio: a(t,x)=xe * +x,

, x, = (1,10,10,0)"

> : Iter.lkm
TR ol Huonolla alkuarvauksella:
Y = (100,—20,40,—20)"

Iter.lkm 17, ei
globaali
optimi
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Kolmiulotteinen esimerkki

—X31,

o Malli: a(,t,,x)=x,+x,te

=(2.5,5-107,-5-10%)"

Iterdlk -
m

,=(2,10" -10-2)T

o . lterlkm 229, ei
o globaali
optimi

Y
0 i 20 220
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Yhteenveto

* Yleispatevia johtopaatoksia menetelmien suorituksista vaikea tehda,
tehtavien rakenne ja alkuarvaus vaikuttavat algoritmien suorituksiin lahes
ainutlaatuisella tavalla

« BFGS suhteellisen robusti ja yleispateva menetelma, naissa esimerkeissa
usein hitain

« GN toimii parhaiten pienen residuaalin tehtavissa ja hyvalla alkuarvauksella

— voi hajaantua vahvasti epalineaarisissa tehtavissa tai jos alkuarvaus
huono

— suppenemisen saa varmemmaksi viivahaulla
LM ehka naista kolmesta soveltuvin, robustimpi kuin GN
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