Estymacja mocna
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Metoda najmniejszych kwadratow

W metodzie najmniejszych kwadratow, raz
ustalone wagi pozostajg nie zmienione do
konca rozwigzania uktadu rownan.

Oznacza to, ze odchyleniom standardowym, na
podstawie ktorych wagi sg wyznaczane, przypisywane
jest 100 procentowe prawdopodobienstwo.

Wynik rozwigzania uktadu jest bardzo mocno zwigzany
z doborem wag, stad na etapie ustalania ich wartosci
nie mozna popetnic¢ btedow.



Zasady estymacji mocnej

W praktyce, odchylenia standardowe sq
szacowane, staqd uzasadnione jest
dopuszczenie do zmiany ich wartosci, na
przyktad w zakresie odpowiadajacym

przedziatowi ufnosci na okreslonym poziomie
istotnosci.

Tego typu rozwigzanie stosowane jest
w estymacji mocnej.



Zasady estymacji mocnej

Podstawg estymacji mocnej jest funkcja,
ktora zmienia wagi obserwacji (odchylenia
standardowe).

W literaturze, podanej na koncu prezentaciji,
mozna spotkac wiele funkcji stosowanych w

estymacji mocnej.



Jaka funkcja?

Dobra funkcja powinna spetnia¢ kryteria:

e Przyjmowac wartosci dodatnie (bo waga nie moze
by¢ ujemna)

e ByC parzystg (symetryczna wzgledem osi wartosci
funkciji)

e Osiggac jedno i tylko jedno maximum dla
parametru rownego 0 (dla odchytki rownej 0 waga
bedzie najwieksza)

e Pochodna funkcji musi miec¢ charakter skokowy
(stworzy to ,prog” dla btedow grubych)

e Wypukta w otoczeniu maximum (druga pochodna
jest mniejsza od 0).



Jaka funkcja?

Funkcja gestosci rozktadu normalnego
spetnia oczywiscie te warunki.

Niestety wptyw bardzo duzych btedow maleje
w jej przypadku bardzo wolno.

Inne krzywe to funkcje gestosci rozktadow
opracowane przez takich autorow jak:
Cauchy, Welsch, Tukey, Huber czy Andrew.



Przyktadowe funkcje - Cauchy
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Przyktadowe funkcje - Welsch
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Przyktadowe funkcje - Tukey
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end;
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Przyktadowe funkcje - Huber
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Metoda Dunska

Metoda opiera sie na zatozeniu, ze duza poprawka

do obserwacji moze wskazywac na jej obcigzenie

btedem grubym. Wyrownanie przebiega iteracyjnie.

Wagi w kolejnej (n+1) iteracji wyznacza sie wedtug zasady:

[ e dl |y <k
i = pl - f(v;) dla |v,|>k

f — funkcja thumienia,
kK — parametr sterujacym, ktory okresla dopuszczalny

przedziat wartosci odchylek v.



Metoda Dunska

Po n-tej iteracji dla kazdej obserwacji weryfikuje sie kryterium:
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\7in - poprawka I-tej obserwacji w n-tej iteracji

n

O, - odchylenie standardowe w n-tej iteracji

p.' - waga i-tej obserwacji z poprzedniej iteracji
(w pierwszej iteracji ustalona jest a’priori).



Metoda Dunska

W kolejnych iteracjach, jesli kryterium jest spetnione, waga
obserwacji pozostaje bez zmian, w przeciwnym wypadku:

\

n+l AN 1
Pi = Py €XP| —=X—+/P;

C - stala z przedziatu 1+3, w pewnym sensie symbolizujaca
przyjmowany poziom prawdopodobienstwa.



waga p

Metoda Dunska - wagi w kolejnej iteracji

Metoda Dunska. Waga w nastepnej iteracjidla: m0=3 p=1

2 4 G 8 10 12 14 16 18 20
odchytka v




Metoda Dunska - przyktad liczbowy 1

Dane sg wyniki obserwacji zmiennej losowej jednowymiarowej:

X; P i
10 1 Obliczy¢ wartos¢ oczekiwang X
30 |1 i odchylenie standardowe wartosci oczekiwanej O
1,5 1
25 | 1  Zastosowac Metode Dunska,
’ przyjmujac parametr c = 2
2,0 |1
35 |1 Obliczenia nalezy przeprowadzi¢ iteracyjnie, do czasu
20.0 | 1 uzyskania roéznicy pomiedzy wartoscig oczekiwang
! z dwoch ostatnich iteracji nie przekraczajgcg wartosci
40,0 | 1 o0,01.
100,0 | 1



Metoda Dunska - przyktad liczbowy 1

Iteracja 1
X P Odchytka v, PV, Kryterium Waga p,po 1 iteradi
1,0 1 -18, 28 334,08 1,66 1
3,0 1 -16,28 264,97 1,48 1
1,5 1 -17.,78 316,05 1,62 1
2,5 1 -16,78 281,49 1,53 1
2,0 1 -17,28 298,52 1,57 1
3,5 1 -15,78 248,94 1,44 1
20,0 1 0,72 0,52 0,07 1
40,0 1 20,72 429 41 1,89 1

100,0 1 80,72 6516 ,08 7,35 0,0254
2 9 = BE90,06

¥ =19 _928 g; =10.99




Metoda Dunska - przyktad liczbowy 1

Iteracja 2
X, ji7 Odchytka +, P, Knvterum Waga p;po 2 iteracji
1.0 1 -8, 47 71,82 1,71 1
3,0 1 -5 47 41,92 1,31 1
1.5 1 -7.97 63,60 1,61 1
2.5 1 -5,97 48, 65 1,41 1
2.0 1 —7 . 47 55,87 1,51 1
3,5 1 -5,397 35,70 1,21 1
20,0 1 10,53 110,78 2.13 0, 3448
40,0 1 30,53 931,79 &, 18 O,0456
100,0 | 0,0254 30,53 207,98 2. 92 0, 0059
b 8 0254 = 1568,11
=947 g, =4,94




Metoda Dunska - przyktad liczbowy 1

Iteracja 3
X P Odchylka v, PiViv; Kryterdum Waga p; po 3 iteragj
1.0 1 —2 57 .58 1,23 1
3,0 1 -0,57 0,32 0,27 1
1.5 1 -2 07 4,27 0,99 1
2.5 1 -1.07 1,14 0,51 1
2,0 1 -1,57 2,45 0,75 1
3.5 1 -0,07 0,00 0,03 1
20,0 | o,3242 15,43 93,12 4 62 0,0342
40,0 | O,0456 35,43 60,50 3,72 0,0071
100,0 | 0,005%9 95,43 54,86 3,55 0,0010
¥ 6,3963 ¥ 2232454
=357 og; =2,09

.. fitd.




Metoda Dunska - przyktad liczbowy 1

Iteracja 6
X; B Odchiytka v, DViv; Knvterum Waga p;po 6 iterad
1,0 | 0,2304 -1.26 0,37 2,06 0, 0824
3,0 1 0,74 0,54 2,51 0,2852
1.5 1 -0,76 0,58 2,59 0,2743
2.5 1 0,24 0,06 0,81 1
2,0 1 -0,26 0,07 0,89 1
3.5 | 0,2437 1,24 0,37 7 08 0, DBE3
20,0 | o0, 0012 17,74 0,37 2 .07 0,0004
40,0 | O,0003 37,74 0,37 2 07 0.00009
100,0 | 0, 00004 97,74 0,37 2,06 0,00001
= 4 4756 v 3,1020
=226 g; =0,29




Metoda Dunska - przyktad liczbowy 1
Wnioski:
Prosze porownac iteracje 3 i 6.

W iteracji 6, tylko 2 sposrod 9 wartosci
zachowaty wage ustalong na wstepie.
O czym moze to sSwiadczycC ?

Prosze obliczy¢ srednig i btad Sredniej wazonej

z iteracji 3, po wyeliminowaniu 3 ostatnich wartosci,
a nastepnie porownac z wynikami uzyskanymi po

6 iteracjach.



Metoda Dunska - przyktad liczbowy 2

Dane sg wyniki obserwacji zmiennej losowej jednowymiarowej:

Obliczy¢ wartos¢ oczekiwang X
i odchylenie standardowe wartosci oczekiwanej O g

Zastosowac Metode Dunska,
przyjmujgc parametrc = 1

Obliczenia nalezy przeprowadzi¢ iteracyjnie, do czasu
uzyskania roznicy pomiedzy wartoscig oczekiwang

z dwoch ostatnich iteracji nie przekraczajgcg wartosci
0,01.

-I>CJOI—‘I—‘IA|_?<



Metoda Dunska - przyktad liczbowy 2

Iteracja 1
X, b Odchytka v, PiViv; Kryterium Waga p, po 1 iteradji
1 2 -1,10 2 42 2,74 0,1292
1 1 -1,10 1,21 1,94 0,1441
1 2 -1,10 2 42 2,74 0,1292
3 1 0,90 3 24 3,17 0,16E1
4 1 1,50 3,61 3,35 0,0352
v 10 b 12,90

o
[
el

10 o; =0,57




Metoda Dunska - przyktad liczbowy 2

Iteracja 2

X; B Odchytka v, PVV; Kryterum Waga p;po 2 iteradji
1| o,1292 -0,73 0,0687 0,50 bez zmian
1| 0,1441 -0,73 0,0767 0,53 bez zmian
1| 0,1292 —0,73 0,0687 0,50 bez zmian
3| o0,1681 1,27 0,2714 0,99 bez zmian
4| 0,0352 2 27 0,1817 0,81 bez zmian

» 0,&6059 = 0,6672
=173 og. =0,52




Metoda Dunska - przyktad liczbowy 2
Whnioski:
Po pierwszej iteracji zmianie ulegty wszystkie wagi.
Prosze zastanowic sie, 0 czym moze to swiadczyc.

Prosze przeprowadzi¢ obliczenia dla parametru c = 2
oraz c = 3.



Autorska metoda wykrywania btedow
grubych w sieciach katowo - liniowych




Autorska metoda wykrywania btedow
grubych w sieciach katowo - liniowych

Proponowane rozwigzanie polega na
analizowaniu wptywu eliminacji poszczegolnych
obserwacji na dtugosc przedziatu ufnosci dla
wariancji resztowej, ktéra ma niesymetryczny
rozktad 7°.

Czynnikiem decydujgcym o zakonczeniu
procesu iteracyjnego jest weryfikacja hipotezy
dotyczgcej ilorazu dtugosci przedziatow ufnosci
dla wariancji resztowych z dwoch kolejnych
iteracii.



Iteracja 1

mO = 6,61

Wyréwnanie n
W}'[ijr'lai SiE—'Ii| Zapi&z punkt_l,l | llogc itEfElDii: 1 mil = E..E1
Punkiy Boki | Ka |

FO X wyr. [m] ¥ wyr. [m] DX [m] DY [m] | mo [mm] | my [mm] | mp [mm] | A [mm] B [mm] f[g]
250 5355635, 7017 4509147 0066 -0, 3045 -0, 0344 50,9 70,3 86,8 0.4 50,9 3,30050
351 2357666,2932| 4506993,9586 0,0803 -0,0857 04,2 32,3 104, 3 32,4 04,0 -5,30870
352 5357254,8642| 4507373,3575 0,0455 -0,0674 130,3 85,4 155,58 143,58 60,1 -30,76910
353 2357070,1690 | 4506373,8591 0,12595 -0,0931 65,0 43,9 81,3 0,7 40,1 -31,88510
354 5356737,5317| 4506546,0089 0,1080 -0,1074 69,2 39,8 7,8 73,0 32,3 -23,09940
355 2350264,2154| 4506472,1556 0,1082 -0,1358 64,8 40,8 75,6 af,2 36,7 -20,47040
356 5356078,6979 4507010,6962 0,0673 -0,1430 80,2 56,2 97,9 80,2 56,1 -1,70740
357 5355353,1750| 4506923,2895 -0,1067 -0, 1066 92,8 55,8 108,3 96,7 43,9 20,98550

L4 >




Iteracja 2 mo0 = 2,75

Eliminacja obserwacji kgtowej (357-350-353)




Iteracja 3 mO = 1,99

Eliminacja obserwacji kgtowych (357-350-353)
| (356-350-357)




Iteracja 4 mO = 1,99

Eliminacja obserwacji kgtowych (357-350-353)
| (356-350-357) oraz dtugosci (240-250)

Itd..
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Iteracja 7
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Dyskusja

Dziekuje za uwage
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