modelovanie - gravimetria

delenia:

- 2D, 2.5D, 2.75 D, 3D

- manualne, automatickeé (optimalizacné, iterativne)

- s akceptaciou doplnujucich podmienok
(izostaticka rovnovaha, integrované modelovanie, ...)

- atd.



modelovanie - gravimetria

automaticke (otpimalizacne, iterativne)

 uskutoCnuje sa automaticky pomocou specialneho algoritmu
ktory patri do skupiny tzv. optimalizacnych metod numerickej matematiky
(uzivatel zadava tzv. vstupny alebo Startovaci model, nastavuje
parametre algoritmu, ale samotnu upravu modelu vykonava algoritmus),

» tieto algoritmy Casto prebiehaju v po sebe sa opakujucich cykloch —
- tzv. iteraciach (uzivatel nastavuje ich pocet),

 zakladna myslienka vacsiny optimalizacnych metod je minimalizacia
tzv. funkcionalu (v anglictine Casto ako ‘objective function’ alebo ‘misfit
function’), Co je vlastne funkcia popisujuca ,tesnost™ (,blizkost™) dvoch
funkcii — nameranej a modelovanej. Ako dobry priklad funkcionalu moze
posluzit suma stvorcov odchyliek medzi dvoma funkciami alebo
maximalna absolutna hodnota ich rozdielov vo vSetkych bodoch,



modelovanie - gravimetria

automaticke (otpimalizacne, iterativne)
najCastejSie pouzivané funkcionaly (objective functions):

a) suma stvorcov odchyliek (Least Squares - LSQ) alebo
b) maximalna absolutna hodnota ich rozdielov vo vsetkych bodoch
(tzv. CebySevovo kriterium alebo C-norma)
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modelovanie - gravimetria

automaticke (otpimalizacne, iterativne)

ako funguiju metody hladania minima funkcionalu?

F :Z[Agmer _Agmod ]2 = min.

1. derivacné metody
(Newtonova metdda, metdda najvacsieho spadu, Fletcher-Powelova metdda,
metdda konjugovanych gradientov, Levenberg-Marquardtov algoritmus, atd'.)
2. nederivacné metody
(metdda Simplex, neurénoveé siete, genetické programovanie, atd. )

minimum funkcionalu sa hfada podobne, ako minimum funkcie —
- napr. jeho derivacia (podla meniaceho sa parametra modelu)
sa polozi rovna nule — zaklad tzv. derivacnych metod



modelovanie - gravimetria

automaticke (otpimalizacne, iterativne)

zaklad derivacnych metod

F :Z[Agmer _Agmod ]2 = min.

S A ]} -0
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z uvedeného vyplyva, ze treba poznat parcialnu derivaciu 4g,,,4 podla meneného
parametra p, €o nie je az taky velky problem, nakolko 49,4 Vyjadrujeme analytickym
vztahom pre priamu ulohu pre elementarne telesa (stupne, hranoly, atd.)



optimalizacné modelovanie - gravimetria
najjednoduchsia derivacna metoda: Newtonova metoda

hladame rieSenie rovnice f(x) = 0

tym, ze hfadame bod X, pre ktory plati f(x) = 0 v ramci urcitej zadefinovanej
presnosti . ZaCiname s tzv. Startovacim bodom X, (blizkym ku skutocnemu
rieSeniu X): X =Xy,+ o6, kde ¢Jje vyjadrenie urcitej nepresnosti v urceni X,
Cize: f(x,+ ) =0.

Ked' si vyjadrime Taylorov rozvoj tejto funkcie: f(x, + 0) =f(xy) + f(Xg)o + ...,
Tak pri zanedbani vysSich Clenov plati: f(x, + 0) = f(x,) + f(X;)o = 0.

f
Aztohopre §: O0=- ,(XO)
f'(%)
Cize: X = Xq + O,
f (Xo) ,spravnu“ polohu x najdeme, ked'
X=Xo ~ £ (%) od $tartovacieho bodu x, odpogitame
%o oomer f(x,)/F(x.)

(tam je ukryté to vyuzitie derivacie funkcie)

Toto sa opakuje iterativhe — vysledok predchadzajuceho kroku sa stava Startovacim
bodom pre dalSi krok (iteraciu) a celé je to stale opakované v urCitom pocte krokov.
Pre nasu problematiku sa vSak nehlada rieSenie f(x) = 0, ale f(x) = 0.




optimalizacné modelovanie - gravimetria

Newtonova metoda:

namiesto rieSenia rovnice f(x) =0

uvedeny vysledny vztah aplikujeme na nas zderivovany funkcional F’ (s vyuzitim F”),
priCom nederivujeme podla x, ale podla meneného parametra p \
(napr. horiz. vzdialenost hrany telesa od vertikalnej osi alebo hustota alebo hlbka ...)

podobnym spésobom pracuju aj dalSie ,,vysSie” derivaché metody, ako
metoda najvacsieho spadu, metoda konjugovanych gradientov, atd.



optimalizacné modelovanie - gravimetria
metoda najvacsieho spadu

a,,1 = a, — 7V F(a,) zakladna rovnica
(a,.,: nove rieSenie, a,: pévodne rieSenie, y: konstanta)

Obr. 2 Zobrazeni principu nejvétsiho spdadu

Nustration of gradient descent on a series of level sets. =



optimalizacné modelovanie - gravimetria
metoda najvacsieho spadu
(metdéda maximalneho gradientu, steepest descent method)
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optimalizacné modelovanie - gravimetria

Levenberg-Marqguardtov algoritmus
(vylepsena metdda najmensich stvorcov)
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Je lepSia oproti metdde najvacsieho
spadu, nakolko reaguje na globalne
minimum rieSeného funkcionalu



Levenberg-Marquardtov algoritmus
(v ramci programu Potent)
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Levenberg-Marquardtov algoritmus
(v ramci programu Potent)
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Levenberg-Marquardtov algoritmus
(v ramci programu Potent)
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optimalizacné modelovanie - gravimetria
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Poznamka ku tzv. neuronovym sietam (nederivacna metoda):

Hidden Layers
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Ihput Layer Output Layer

Vztah vstup - vystup je dany natrénovanymi parametrami
vztahov v ramci vnutornej vrstvy algoritmu
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Poznamka ku tzv. neurénovym sietam (nederivacna metoda):
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rozne typy prenosovych funkcii
(kazda z nich ma svoje parametre/koeficienty)




Poznamka ku tzv. neuronovym sietam (nederivacna metoda):

Oulput response
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Input pattern

Parametre prenosovych funkcii je potrebné nastavit' tak, aby pre dané vstupy
boli ziskané oCakavané vystupy (pre modelové resp. tréningové udaje).
Existuje mnozstvo tréningovych metdd — najznamejSia je asi

tzv. back-propagation method

(z vystupu sa smerom dozadu menia koeficienty prenosovych funkcii tak, aby
vysledok ,sedel” so vstupnymi udajmi)




