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Terminologia

o tac. approximare — przyblizaé. Zazwyczaj byty
(np. rozwiazania, funkcje) skomplikowane aproksymuje
sie bytami (rozwigzaniami, funkcjami) prostszymi.

e U nas: Aproksymacja — model relacji (zaleznosci)

zmiennej zaleznej od okreslonych zmiennych
niezaleznych.

o W statystyce méwi sie o regresji jako metodzie
badania zwigzku miedzy zmienna objasniang a
zmiennymi objasniajacymi.
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Kiedy w praktyce pojawia sie potrzeba aproksymacji

Chcemy zbadaé ewentualny zwigzek miedzy zmiennymi —

wielkosciami np. fizycznymi, biologicznymi, ekonomicznymi,
spotecznymi itp.

Uwaga: Nie okreSlamy miedzy nimi relacji przyczyna —
skutek.

Co nalezy zrobic?
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Kiedy w praktyce pojawia sie potrzeba aproksymacji
Etapy badania zwiazku

il

AGH

@ Zebra¢ dane ilosciowe, np. pomiary badanych wielkosci.
@ Rozstrzygnaé, czy istnieje miedzy nimi
statystycznie istotna zalezno$¢ — analiza korelacji.
o Jezeli istnieje, to zbudowaé model zaleznosci
o jakoSciowo — strukture,
o ilosciowo — wyznaczy¢ wartosci parametréw

(wspétczynnikéw modelu).

@ Przeprowadzi¢ testy zgodnosci pomiaréw z hipoteza
(modelem), np. x2.
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Kiedy w praktyce pojawia sie potrzeba aproksymacji

Miejsce aproksymacji

il

AGH

Ten wyktad obejmuje tylko niektére techniki obliczeniowe
stosowane w przypadku aproksymacji rozumianej jako
budowanie modelu na podstawie zebranych juz

i sprawdzonych danych.

Pozostate elementy — akwizycja danych, analiza statystyczna
— na innych przedmiotach.
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Aproksymacja, interpolacja, ekstrapolacja

@ W szerszym znaczeniu aproksymacji — interpolacja
funkcji tez jest aproksymacja tej funkgji.
Aproksymacja jest pojeciem szerszym niz interpolacja.

o Okredlenie ,,curve fitting" — dopasowywanie albo
dobieranie krzywej — stosuje sie w tym szerszym
znaczeniu aproksymacji (tzn. obejmuje tez
interpolacje).

W dalszej czesci bedziemy uzywacé terminu
aproksymacja w wezszym znaczeniu.

o Ekstrapolacja — tworzenie modelu zaleznosci dla
obszaru poza zakresem danych.
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Aproksymacja parametryczna

Aproksymacja funkgcji vs. aproksymacja dyskretna

Aproksymacja funkcji — (a. integralna)
lum]JJ e dana funkcja aproksymowana f(x),
AGH e szukana funkcja Pp(x; ag, a1,...,an) , ktéra

minimalizuje

eg(ao,al,...,a,,):/ab(f(x)—P,,(x))2 dx, (1)

Aproksymacja dyskretna — (a. punktowa)
e dany zbiér punktéw (danych aproksymowanych)
{301 Y0 -+ (xms Ym)}
e szukana funkcja Pp(x; aog, a1, ..., an), ktéra
minimalizuje !

m

é E2(‘307317---7an):Z(yi_Pn(Xf))2' (2)
& i=0
: "Wyrazenia (1) i (2) sa przyktadowymi wskaznikami jakosci

aproksymacji.
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Aproksymacja parametryczna

Przyktad aproksymacji dyskretnej

— dane aproksymowane ... i funkcja aproksymujaca
ll” IJJ 2
o

AGH ol |

8L 4

oL ]

>
aL |
[¢]
2k o
[e]
= ol il
3
o
Eﬂ [e]
z —2r 7
3
2 1 1 1 1 1 1 1 1 1
-2 -15 -1 -0.5 0 0.5 1 15 2
x 40> <F>» «E» «E» = Al

Janusz Miller (Katedra Informatyki Stosowan: Metody numeryczne Aproksymacja 9/44



Aproksymacja parametryczna

Przyktad aproksymacji dyskretnej

— dane aproksymowane ... i funkcja aproksymujaca
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Aproksymacja parametryczna

Aproksymacja funkcji vs. aproksymacja dyskretna c.d.

Konstruowanie kwadratur, znaczenie btedu danych

m Kwadratury Newtona—Cotesa, Gaussa, (Eulera —
lll IJJ Maclaurina) i wiele innych byty konstruowane wg schematu:
@ Obliczy¢ wartosci funkgji podcatkowej (i ew. jej
pochodnej) w Scisle okre$lonych punktach.
@ Wyznaczy¢ wielomian interpolacyjny Lagrange'a
(ew. Hermite'a).
© Obliczy¢ catke oznaczong z otrzymanego wielomianu.
Podsumowujac: Funkcje podcatkows ,,przyblizano” funkcja

interpolujaca. Dlaczego interpolujaca? Nalezy zauwazy¢,
ze:

AGH

o Funkcja ,,przyblizajgca” nie minimalizuje wskaznika
catkowego (1).

@ Uzasadnione jest wyznaczanie funkgji interpolujacej,
a nie aproksymujacej, gdy dane wyznaczane s3 z
petna doktadnoscia, tj. nie ma bfedu,danych, . =,
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Aproksymacja parametryczna

Kiedy interpolacja, a kiedy aproksymacja

mm]JJ @ Wybdr interpolacji (zamiast aproksymacji) jest
AGH uzasadniony, gdy mamy petng i doktadna (jakosciowa
i ilosciowa) wiedze o zaleznosci, tzn.

@ wiemy co od czego zalezy,
Q@ ilosciowo mozemy te zalezno$¢ doktadnie wyznaczy¢.
Np. Zalezno$¢ wyrazong wzorem algebraicznym.
@ W kontrascie do przyktadu kwadratur — , klasyczna”
aproksymacja dyskretna zaktada
@ istnienie ukrytych, nieuwzglednionych zaleznosci?,

@ istnienie ,btedu” czy ,niepewnosci” danych
aproksymowanych.

www.agh.edu.pl
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Aproksymacja parametryczna

W praktyce: Skad ,,niepewnosc”

— danych i rodzaju zaleznosci

il

AGH

Zazwyczaj nie dysponujemy wiedza o wszystkich czynnikach
wptywajacych na zmienng objasniana.

W szczegdlnosci — czasem wiemy o zaleznosci od jakiego$
czynnika, ale:

@ mamy za mato pomiaréw tego czynnika,
@ nie mamy dostepu do danych,

@ nie zostat zmierzony,

@ nie da sie go zmierzy¢.
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Aproksymacja parametryczna

W praktyce: Skad ,,niepewnosc”

Przypadek idealny

lum]JJ Ideatem bytoby uwzglednienie wszystkich czynnikéw
AGH determinujacych zmienng zalezna.
Wszystkie inne zaleznosSci mozna bytby traktowaé jako
losowe.
Jezeli

o skfadniki losowe oscyluja wokét zera,

@ ich wariancje s3 state,

@ nieskorelowane w czasie,

@ nieskorelowane ze zmiennymi objasniajacymi,

@ maja rozktad normalny.

to mozemy sktadniki zakt6cajace pojmowac jako
generowane przez proces biatego szumu.

www.agh.edu.pl
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Aproksymacja parametryczna

Rozkfad normalny

mm]JJ Funkcja gestosci prawdopodobienstwa dla rozktadu
normalnego
AGH

C(x — )2
o= (205

1 — wartos¢ $rednia,
o — odchylenie standardowe.

Centralne twierdzenie graniczne:

Jesli jakas wielkos$¢ jest suma lub Srednia

bardzo wielu drobnych losowych czynnikéw,

to niezaleznie od rozktadu kazdego z tych czynnikéw jej
rozktad bedzie zblizony do normalnego.
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Aproksymacja parametryczna

Rozkfad normalny
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Aproksymacja parametryczna

Zamiast ideatu — praktyka

GH Aby jakas zaleznos¢ wytonita sie z szumu ,,zaktécen” —
konieczna jest duza liczba prébek (pomiaréw, danych) —
kazdej z uwzglednianych w modelu zmiennej objasniajacej
(niezaleznej).

Problem:

Ktére zmienne objasniajace mozemy pominagé w modelu?
Do rozstrzygniecia, czy istnieje statystycznie istotna relacja

(zaleznos¢) miedzy zmienng objasniajaca a objasniang,
stuza testy odpowiednich hipotez.
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Aproksymacja parametryczna

Przyktady

Przyktady:

@ Model zapotrzebowania na energie elektryczna regionu
w ciagu dnia.

@ Dtugos¢ zycia mieszkanca danego regionu.
o Codzienny popyt na artykuty w sklepie.
@ Liczebnos$¢ populacji np. $ledzi w Battyku.

o Kursy akcji na gietdzie.

www.agh.edu.pl
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Aproksymacja parametryczna

Znaczenie poprawnej akwizycji danych

mm]JJ Zbieranie i obrébka danych — najbardziej pracochtonna,
A

GH wciaz nie do konca zautomatyzowana:

@ Obrodbka statystyczna - sprawdzanie hipotez
statystycznej zaleznodci miedzy zmiennymi, ich korelacji
wiasnej i wzajemnej.

@ Decyzje w sprawie np.:

o liczby zmiennych objasniajacych,

klasy funkcji aproksymujacej,

wskaznika jakosci aproksymacji,

wspotczynnika wygtadzania,

progu btedéw grubych.
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Aproksymacja parametryczna

Klasyfikacja aproksymacji dyskretne;

(w wezszym znaczeniu)

il

AGH @ Wg kryterium postaci funkcji aproksymujace;j:

o Aproksymacja parametryczna
(w tym wielomianowa, trygonometryczna, wymierna
itp.)

e Aproksymacja nieparametryczna

o Aproksymacja funkcjami sklejanymi — ma cechy
aproksymacji parametrycznej i nieparametryczne;.

o Wg kryterium wymiaru przestrzeni danych:
e 2D - curve fitting,
e 3D - surface fitting,
o itd.

www.agh.edu.pl
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Aproksymacja parametryczna

Metody obliczeniowe dla aproksymacji - plan

@ Aproksymacja parametryczna
@ jako minimalizacja kwadratu btedu przyblizenia,
© 1z perspektywy probabilistycznej — regresja,
@ problem doboru liczby parametréw i wygtadzanie,
@ inne przypadki aproksymacji dyskretnej.

© Aproksymacja nieparametryczna — przyktady.
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Aproksymacja parametryczna

1. Aproksymacja parametryczna

a. Jako minimalizacja btedu przyblizenia

il

AGH
Trzeba podjaé dwie decyzje:
@ Wybdr normy btedu aproksymacji
o Wybér klasy funkcji aproksymujacej
g
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Aproksymacja parametryczna

1. Aproksymacja parametryczna

a. Jako minimalizacja btedu przyblizenia

il

AGH

@ Jezeli jako norme btedu aproksymacji przyjmiemy
norma Sredniokwadratowa, to bedzie to
aproksymacja Sredniokwadratowa.

o Jezeli ponadto funkcja aproksymujaca bedzie liniowo
zalezna od jej wspé6fczynnikéw, to zadanie
aproksymacji $redniokwadratowej mozna sprowadzi¢ do

zagadnienia liniowego z nadokreslonym uktadem
réwnan.
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Aproksymacja parametryczna

1. Aproksymacja parametryczna

a. Jako minimalizacja btedu przyblizenia

mm]JJ Przyktad aproksymacji wielomianem stopnia n
@ Ustalenia poczatkowe:

AGH . .
Dane aproksymowane — zbiér punktow:

{x, )}, k=0,1,...,m

Funkcja aproksymujaca: wielomian stopnia

n,(n< m): fo(x) =ao+ax+...+ apx"
Norma aproksymacji (btad aproksymacji):

Ex(ao, a1, - -, an) = 7o vk — (k)]

@ Szukane:

Wspétezynniki funkcji aproksymujacej {ag, a1, ..., an},
dla ktérych norma btedu aproksymacji
jest najmniejsza.
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Aproksymacja parametryczna

1. Aproksymacja parametryczna

a. Jako minimalizacja btedu przyblizenia

mm]JJ Zapisanie warunkéw zgodnos$ci danych i funkgji
aproksymujacej prowadzi do uktadu réwnan dla
AGH k=0,1,...,m:
Yk — (a0 + aixk + ...+ anxi) =0,
a w postaci macierzowej Xa =y, czyli
(1 x x¢ - X7 ] [ vo ]
2 n ao
1 x1 x{ - X »
2 n a1
1 % x5 - X3 ¥2
2 n . az =
I x3 x3 - X3 _ y3
L1 oxm X5 X o L Ym |

www.agh.edu.pl
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Aproksymacja parametryczna

1. Aproksymacja parametryczna

a. Jako minimalizacja btedu przyblizenia

il

AGH

Dyskretna aproksymacja sredniokwadratowa

a rozwigzywanie nadokreslonego ukfadu réwnan
liniowych

Plan na nastepne 5 minut:

© Jak w postaci macierzowej zapisa¢ warunek konieczny
minimalizacji btedu aproksymacji sredniokwadratowe;.

@ Sprowadzenie problemu aproksymacji
$redniokwadratowej do rozwigzania ukfadu réwnan
liniowych z kwadratowa macierzg wspdtczynnikéw.
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Aproksymacja parametryczna

1. Aproksymacja parametryczna

a. Jako minimalizacja btedu przyblizenia

mm]JJ @ Istnienie minimum — dowéd pomijamy.

@ Warunek konieczny:

Zerowanie si¢ wszystkich pochodnych czastkowych
EQ =0 czyli %) =0 dlai=0,1,...,n.

© Jezeli norma jest klasy co najmniej C*, (a || ||2 jest),
to otrzymujemy uktad réwnan normalnych

AGH

0 )
Z vk — fa(xx)]” =

83,‘ o
= a 3 n\12
= B2 > vk — (a0 + arxi + - . + anxf)]

k=0

www.agh.edu.pl
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Aproksymacja parametryczna

1. Aproksymacja parametryczna

a. Jako minimalizacja btedu przyblizenia

il

AGH

Ukfad réwnan normalnych w postaci macierzowe;j

Po przeksztatceniu ostatniej postaci otrzymujemy uktad
rownan dla i =0,1,...,n

m
aoZXk+al ZXI+1 +anle+n leiy/ﬁ
k=0

ktéry w postaci macierzowej mozna zapisa¢ w postaci

XTXa = XTy,

www.agh.edu.pl
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Aproksymacja parametryczna

1. Aproksymacja parametryczna

a. Jako minimalizacja btedu przyblizenia — przyktad

il

AGH Dla n=2, m=3:
2
1 1 1 1 X0 X9r,

1
1 x1 x{
1 2|19~
2 L2 L2 U2 X2 X3
2 |[ 92
1 x3 x3

- L3
- -1
: X = (XTX)"' XT
o
17
)
@
2
3
2
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Aproksymacja parametryczna

1. Aproksymacja parametryczna

Dygresja o numerycznym rozwigzywaniu uktadu réwnan liniowych

lumlJJ Jak znalez¢ rozwigzanie uktadu réwnan
AGH

X™Xa = XTy :

o analitycznie: a = X'y,  gdzie XT = (XTX)"1 XT -
macierz pseudoodwotna Moore'a-Penrose’a,

@ metoda eliminacyjng Gaussa,

@ najlepiej: zauwazy¢, ze XTX jest macierza symetryczna
— metoda Choleskiego (przez rozktad LLT),

o MATLAB: uzywajac operatora \ ,dzielenia przez
macierz” a = (XTX)\(XTy).

www.agh.edu.pl
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Aproksymacja parametryczna

1. Aproksymacja parametryczna

Inna funkcja aproksymujaca, ale nadal liniowo zalezna od wspétczynnikéw (parametréw)

il

AGH

Co w ww. algorytmie trzeba zmieni¢ w przypadku,
gdy zamiast wielomianu wybierzemy inng funkcje
liniowo zalezna od jej parametréw f(x; ag, a1, ..., an)?

o W wielomianie funkcjami bazowymi byty funkcje
potegowe.

@ Do macierzy X nalezy wpisa¢ wartosci nowych funkcji

bazowych obliczonych dla kolejnych odcietych punktéw
danych.

www.agh.edu.pl

«O» «Fr» «E» «E>» = HAe
Janusz Miller (Katedra Informatyki Stosowan: Metody numeryczne Aproksymacja 30/ 44



Aproksymacja parametryczna

1. Aproksymacja parametryczna

Podsumowanie aproksymacji $redniokwadratowe;j

mm]JJ Zagadnienie aproksymacji dyskretnej mozemy sprowadzi¢
do rozwiazania uktadu réwnan liniowych z kwadratowa
AGH macierza wspotczynnikéw jezeli:

@ Zalezno$¢ funkceji aproksymujacej od jej parametréw
jest liniowa, np.:

o wielomian,
e szereg funkcji trygonometrycznych
f(x) = a0+ >_4_; (ak cos kx + by sin kx),
o rzadziej - szereg funkcji wyktadniczych
F(x) = 2k—o axe™,
o itp.

@ Jakos¢ (btad) aproksymacji mierzymy norma || ||».
Ogblnie - pochodna btedu aproksymacji wzgledem
parametréw funkcji aproksymujacej musi liniowo zaleze¢ od
tych parametréw.

Janusz Miller (Katedra Informatyki Stosowan:
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Aproksymacja parametryczna

1. Aproksymacja parametryczna

W kontrascie — Aproksymacja (regresja) nieliniowa

mm]JJ © Funkcja aproksymujaca o nieliniowej zaleznosci od
parametrow:
AGH o Padé approximant of order [m/n]
R(X) = - Z;%O ajx! _ ao+alx+agx§+::+amxn’",
+Zk:1 brxk 1+byx+box? -+ +bpx

o f(x) = 3"4_o akexp (bix),

o funkcje bedace liniowa kombinacja RBF (radial basis
functions), przyktad radialnej funkcji bazowej:
(r) =exp (—er?), r =[x —xill.
@ Inne stosowane normy (terminologia stosowana w
statystyce):
o Mean Absolute Error (MAE):

E1(307 = an) = %H ZT:O |.yk - fn(Xk)
e minimax problem:

Ex(a0,a1,...,an) = Maxk=01,...m {Q/k — (x|}
B> «ErCEH

<« O

i

www.agh.edu.pl

£ 9DAE

Janusz Miller (Katedra Informatyki Stosowan: Aproksymacja 32 /44

Metody numeryczne



Aproksymacja parametryczna

1. Aproksymacja dyskretna

Dygresja o danych uczacych i testowych

il

AGH W praktyce, dane dla aproksymacji dzieli sie na dwa

podzbiory:

@ zbidr treningowy (uczacy) — te dane stuza do
wyznaczenia ,,probnego” modelu (funkcji
aproksymujacej),

@ zbidr testowy — dla weryfikacji, sprawdzenia wtasnosci
modelu (innych niz minimalizowany btad aproksymaciji),
np. gfadkosci modelu.

Przy tworzeniu podzbioréw nalezy unikaé regularnosci.

www.agh.edu.pl
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Aproksymacja parametryczna

1. Aproksymacja parametryczna
b. Z perspektywy probabilistycznej — regresja®

lumIJJ o Regresja — metoda estymowania wartosci oczekiwanej
zmiennej zaleznej y przy znanych wartosciach innej
zmiennej (lub zmiennych) niezaleznych x.

o Celem regresji jest przewidywanie wartosci zmiennej
zaleznej dla zadanej, nowej wartosci zmienne;j
niezaleznej (na podstawie wczesniej poznanego zbioru
treningowego par wartos$ci zmiennej niezaleznej i
zaleznej).

@ Treningowe wartos$ci zmiennych zaleznych s3 obarczone
btedem o pewnym rozktadzie prawdopodobienstwa.

o Jezeli rozktad btedéw jest rozktadem normalnym
(Gaussa) to suma kwadratéw btedéw jest funkcja
najwiekszej wiarygodnosci (reliability).

3Ch.M.Bishop: Pattern Recognition and Machine Learning. Springer

2006. Legalnie dostepne w internecie — podrozdziat 1.2.5 Curve fitting

re-visited. €Or4Fr «Er «Er E DAC
Janusz Miller (Katedra Informatyki Stosowan: Metody numeryczne
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Aproksymacja parametryczna

1. Aproksymacja parametryczna

c. Wygtadzanie funkcji aproksymujacej
i dobér stopnia wielomianu aproksymujacego

Zwiekszanie liczby parametréw funkcji aproksymujace;j
AGH monotonicznie zmniejsza b¥ad i prowadzi do interpolacji.

Inna interpretacja btedu w interpolacji, inna w aproksymacji.

@ W interpolacji nie powinno by¢ niezgodnosci funkgji
interpolujacej i danych. Btad interpolacji to
niezgodno$¢ poza punktami danych.

o W aproksymacji dane, z zatozenia, sa obarczone
btedem. Zadaniem aproksymacji jest ,,odseperowanie”
badanej zaleznosci od wptywu zaktécen.

o Btad aproksymacji nie musi mie¢ znaczenia
pejoratywnego.

www.agh.edu.pl
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Aproksymacja parametryczna

1. Aproksymacja parametryczna

c. Przyktad problemu doboru stopnia wielomianu aproksymujacego

mm]JJ Przyktad préb aproksymacji wielomianami stopnia
AGH coraz wyzszego
@ Tworzymy abstrakcyjne dane dla aproksymacji.
@ Zaktadamy, ze zmienna objasniana zalezy od zmienne;j
objasniajacej wg funkcji sinus.
@ Dane dla aproksymacji zostaty zmierzone z btedem
o réwnomiernym rozktadzie losowym.

@ Dane zostaty podzielone na réwnoliczne podzbiory:
treningowy (zaznaczony kétkami) i testowy
(zaznaczony krzyzykami).

@ Na kolejnych wykresach s3: dane oraz wielomiany
aproksymujace stopni: 3, 5, 8, i 10.

www.agh.edu.pl
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Aproksymacja parametryczna

1. Aproksymacja parametryczna

c. Poréwnanie aproksymacji wielomianami coraz wyzszych stopni

o

www.agh.edt
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Aproksymacja parametryczna

1. Aproksymacja parametryczna

c. Poréwnanie aproksymacji wielomianami coraz wyzszych stopni

il :

AGH

N

pl

www.agh.edt

7
> E Al
Aproksymacja 37 /44

Janusz Miller (Katedra Informatyki Stosowan: Metody numeryczne



Aproksymacja parametryczna

1. Aproksymacja parametryczna

c. Poréwnanie aproksymacji wielomianami coraz wyzszych stopni

il

n=5
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AGH

1t 5 g

X
[¢) X ©
(©]
0.5F -
X
X D
o i
S
X
x

a -05} © g 4
3
17 X
)
@
3 * *
g -1 1 1 1 1 Q 1

0 1 2 3 4 5 6 7

«O» 4Fr «E>» «E>» = Har

Janusz Miller (Katedra Informatyki Stosowan: Metody numeryczne Aproksymacja 37 /44



Aproksymacja parametryczna

1. Aproksymacja parametryczna

c. Poréwnanie aproksymacji wielomianami coraz wyzszych stopni

il

AGH

pl
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Aproksymacja parametryczna

1. Aproksymacja parametryczna

c. Poréwnanie aproksymacji wielomianami coraz wyzszych stopni

il

pl
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Aproksymacja parametryczna

1. Aproksymacja parametryczna
c. Wygtadzanie funkcji aproksymujacej

mmm Idea:

@ Brzytwa Ockhama (XIV w.):, Nie warto czyni¢ przy
pomocy wielu tego, co daje sie zrobié¢ przy pomocy
jednego”.

e Hamilton (XIX w.):

,Bytéw nie nalezy mnozy¢ bez koniecznosci”,

AGH

Realizacja:
@ Zwiekszanie stopnia wielomianu dopdéki nie wzrasta
btad dla danych testujacych.

W praktyce czesto stosowana walidacja krzyzowa.
o Modyfikacja miary btedu

E>(a) = — £l
Az mHZ[yk () + Alall,

www.agh.edu.pl
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Aproksymacja parametryczna

1. Aproksymacja parametryczna

c. Nadmierne dopasowanie — overfitting — kilka uwag

il

AGH

Kiedy ma miejsce ,,nadmierne dopasowanie”
(,przeuczenie”):

o gdy liczba stopni swobody modelu przekracza
zawarto$¢ informacyjng danych,

@ skala btedu modelu jest mata w poréwnaniu
z oczekiwanym poziomem szumu w danych,

@ uczeh moze "wymysli¢" prawidtowosci, ktore
w rzeczywisto$ci nie maja miejsca, a sg efektem
przypadkowych btedéw w danych uczacych.

Ciekawostka: W psychiatrii odpowiednikiem nadmiernego
dopasowania moga by¢ urojenia paranoiczne.
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Aproksymacja nieparametryczna

2. Aproksymacja nieparametryczna

m Powyzsze przypadki to aproksymacja parametryczna
lll IJJ — polega na wyznaczaniu najlepszego zbioru parametréw
A

funkcji aproksymujace;.
Popatrzmy szerzej:
o Jezeli celem aproksymacji jest

o znalezienie zaleznosci (funkcji) — parametryczna,
e znalezienie warto$ci w wybranym punkcie —
nieparametryczna.

o Jezeli liczba danych aproksymowanych i liczba
zmiennych jest

e mata — stosujemy raczej parametryczna,
e duza — zastosujemy nieparametryczna.

Aproksymacje funkcjami sklejanymi mozna traktowa¢ jako
~rozwigzanie posrednie”.

www.agh.edu.pl

«4O>» «F>r «»r» « >

DA

Janusz Miller (Katedra Informatyki Stosowan: Aproksymacja 40 /44

Metody numeryczne



Aproksymacja nieparametryczna

2. Przyktady aproksymacji nieparametryczne;

Srednia kroczaca.

il

AGH Filtrowanie $rednig kroczaca

@ Zbiér danych ma N par (x;,y;), i=1,2,...,N.

o Dana y; w punkcie x; jest zastepowana warto$ciag
filtrowana y;

@ W poblizu granic zbioru, dla i < n przyjmuje sie
n=i—1orazdlai>N,n=N—1.

www.agh.edu.pl
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Aproksymacja nieparametryczna

2. Przyktady aproksymacji nieparametryczne;
Regresja lokalna LOWESS i LOESS.

il

AGH

LOWESS - ,locally weighted scatterplot smoothing”.

@ cel - wyznaczenie wartosci przyblizonej (oczekiwanej)
w wybranym punkcie x;,

@ nalezy wyznaczy¢ lokalny podzbiér danych S;
(dane nie musza tworzy¢ regularnej siatki),
@ stopien wielomianu lokalnej regresji p;(x): 0 — 2,

o funkcja wagowa: tri-cube weight function
w(x) = (1 -

@ dane z 5; z waga w sa aproksymowane wielomianem p;,
@ wynik: warto$¢ wielomianu p;(x;).

X—X;

di(x)

3
) , di(x) - érednica podzbioru S;,
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Aproksymacja nieparametryczna

2. Przyktady aproksymacji nieparametrycznej

Regresja lokalgg i gowa

l Tr-cube weight function

MIJJ A A

AGH : : : : : : :
=

k|

g x

AP AFP AEP =D = )™
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Aproksymacja nieparametryczna

2. Przyktady aproksymacji nieparametryczne;

Robust Local Regression

lum]JJ W przypadku koniecznosci odfiltrowania danych
AGH wodstajacych” (outliers) stosuje sie np. ,krzepka /
odporng” regresje lokalna.
Etapy::
o LOWESS,

@ obliczenia residudw r; dla kazdej danej,
@ obliczenie mediany M residudw,

@ wyznaczenie dodatkowej wagi dla danych

b (1 (). ri<oM
0, ri > 6M

www.agh.edu.pl

@ powtdrna regresja lokalna.

«O» «Fr» «E» «E>» = HAe
Janusz Miller (Katedra Informatyki Stosowan: Metody numeryczne Aproksymacja 44 /44



	Aproksymacja
	Aproksymacja parametryczna
	Aproksymacja nieparametryczna



