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Taustaa: Miti ovat gaussiset prosessit

» Gaussinen prosessi (GP) on stokastinen prosessi, joka maaraa
todennakoisyysjakauman yli funktioiden.

» Keskiarvo- ja kovarianssifunktio karakterisoivat gaussisen prosessin
taysin.

» Airelliselld m3arall3 satunnaismuuttujia kyseessa on moniulotteinen
normaalijakauma GP:n keskiarvo- ja kovarianssifunktioilla.
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(a) N(0,1) (b) M(w, X) (c) GP(m(X), k(X))
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Taustaa: Regressio-ongelma & Bayesilainen nakokulma ratkaisuun

» Regressio-ongelma: 0

y(X) = f(X) + €,

vaste y
°

sydte x
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Taustaa: Regressio-ongelma & Bayesilainen nakokulma ratkaisuun

» Regressio-ongelma:
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Taustaa: Regressio-ongelma & Bayesilainen nakokulma ratkaisuun

_ plylf)p(F)
p(fly) = o)
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» Asetetaan prioriksi gaussinen
prosessi f ~ GP, jolloin
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Taustaa: Regressio-ongelma & Bayesilainen nakokulma ratkaisuun
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Taustaa: Regressio-ongelma & Bayesilainen nakokulma ratkaisuun
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p(fly) = o)
» Kaytetaan gaussista
. 04 IRy rad P—
uskottavuusfunktiota: W FATAY
02 [ \ , |
ply |£) = N(f,e) doiu i
-0.2 h :"i ) *“‘
,03;‘ ,' “ "’ ‘\‘ 1
Del : o 1 2 o \*4 5 ~ 6
vt

Sy'steemianalyys | 1

Laboratorio Tuomas Nikoskinen
Teknillinen korkeakoulu Kandidaattiseminaari 2010



Taustaa: Regressio-ongelma & Bayesilainen nakokulma ratkaisuun
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Taustaa: Regressio-ongelma & Bayesilainen nakokulma ratkaisuun

> Posteriorista tulee myos P(y)
gaussinen prosessi

p(fly) =N(m X)
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Taustaa: Regressio-ongelma & Bayesilainen nakokulma ratkaisuun

> Posteriorista tulee myos p(y)
gaussinen prosessi

p(fly) =N(m X)

» Jakauman keskiarvo m
ennusteena mallinnetulle
kuvaukselle

» Varianssista X; mallin
epavarmuus
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Derivaattahavaintojen huomiointi

» Kuinkas sitten ne derivaattahavainnot _
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Derivaattahavaintojen huomiointi

» Kuinkas sitten ne derivaattahavainnot 0 .
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Derivaattahavaintojen huomiointi

» Menettely paapiirteittain os o e
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Derivaattahavaintojen huomiointi
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Derivaattahavaintojen huomiointi

> Menettely paapiirteittain o0 o p—
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Tavoitteet

1. Tarkistaa teorian toimivuus
2. Tutkia derivaattahavainnoista saatavaa hyotya

3. Tarkastella kuinka suuri maara lisavastehavaintoja kompensoi
derivaattahavainnot
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Tulokset

» Derivaattahavaintojen vaikutus epavarmuuteen
1. Kvalitatiivinen tarkastelu
> Verrataan GP-mallia derivaattahavainnoilla ja ilman
regressio-ongelmassa

2. Yksiulotteinen koetapaus
3. Kaksiulotteinen koetapaus
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Tulokset: Kvalitatiivinen tarkastelu

y(x) = sin(x) cos(x)? + N(0,0.15)
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Tulokset: Koeta paukset

» Koetapaus 1: yksiulotteinen regressio-ongelma
y(x) = sin(x) + N (0, 0?)

x € [-8,8], o2=0.01
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Tulokset: Koetapaus 1
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(f) GP ja GP-DER mallien neliévirheet (g) GP-2 mallilla kaksinkertainen maara
havaintoja
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Tulokset: Koeta paukset

» Koetapaus 2: kaksiulotteinen regressio-ongelma
y(x1, %) = sin(xy) cos(x2)? + N (0, 0?)

x1,x2 € [-3,3], o2 =0.01
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Tulokset: Koetapaus 2

GP GP-DER
Diskr.vali Havaintoja tas. sat. tas.  sat.
0.60 121 10.83 19.84 3.18 4.20
0.50 169 8.08 14.08 2.21 2387
0.40 256 563 871 148 1.72
0.25 625 253 348 062 0.65
0.23 729 230 283 053 059
0.20 961 1.77 226 038 043
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Tulokset: Koetapaus 2

GP GP-DER
Diskr.vali Havaintoja tas. sat. tas.  sat.
0.60 121 10.83 19.84 3.18 4.20
0.50 169 8.08 14.08 2.21 2387
0.40 256 563 871 148 1.72
0.25 625 253 348 062 0.65
0.23 729 230 283 053 059
0.20 961 1.77 226 038 043

» GP-DER mallilla 3 - 169 = 507 havaintoa diskr. valilla 0.5
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Tulokset: Koetapaus 2

GP GP-DER
Diskr.vali Havaintoja tas. sat. tas.  sat.
0.60 121 10.83 19.84 3.18 4.20
0.50 169 8.08 14.08 2.21 2387
0.40 256 563 871 148 1.72
0.25 625 253 348 062 0.65
0.23 729 230 283 053 059
0.20 961 1.77 226 038 043

» GP-DER mallilla 3-169 = 507 havaintoa diskr. valilla 0.5
» = GP-DER malli tarkempi, vaikka havaintoja n. 200 kpl vahemman!
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Johtopaatokset

> Derivaattahavainnot
» lisdavat merkittavasti GP-mallin tarkkuutta
» pienentdvat GP-mallin epavarmuutta
» Kaksiulotteisessa koetapauksessa derivaattahavainnot arvokkaampia
kuin vastaava maara lisavastehavaintoja
=>Derivaattahavaintojen merkitys kasvaa ongelman ulottuvuuksien
lisadntyessa?
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Kiitos

Tama tyo on tehty Aalto-yliopiston Laaketieteellisen tekniikan ja
laskennallisen tieteen laitoksen Laskennallisten kompleksisten systeemien
tutkimuksen huippuyksikossa Bayes-tutkimusryhmassa.
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