


𝑥 𝑃

37,80 27,0

37,75 26,0

37,70 25,0

37,65 25,5

… …

• Zpracování dat z experimentu – „Běžný způsob“

Data Výsledky

Fitování dat modelem

• Průměr 𝑤
• Odchylka 𝑤

= dvě čísla!

Fyzikální 

model

𝑃 = 𝑃(𝑥; 𝑤)
𝑤 … parametr
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𝑥 𝑃

37,80 27,0

37,75 26,0

37,70 25,0

37,65 25,5

… …

• Zpracování dat z experimentu – Alternativní přístup

Data

Fyzikální 

model

𝑃 = 𝑃(𝑥; 𝑤)
𝑤 … parametr

Výsledky

Bayesovské

metody

• Pravděpodobnostní 

rozdělení 𝑤

Můžeme shrnout 

například jako

• průměr

• odchylka
Dodatečné 

informace
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Podmíněná pravděpodobnost:

𝐴 … dnes bude pršet

𝑃 𝐴 = ?

• Základní odhad „bez pohledu z okna“

• Např. počet deštivých dnů v roce

𝑃 𝐴 𝐵 = ?

• Získáme novou informaci => přehodnotíme svůj názor

• 𝐵 … mraky, fouká vítr, včera také pršelo
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𝑃 𝐴 𝐷 =
𝑃 𝐷 𝐴 ∙ 𝑃(𝐴)

𝑃(𝐷)

Likelihood of

observations Prior probability

Posterior

probability

• 𝐴 … Měřená veličina

• 𝐷 … Data

Normalizing

constant
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Dnes bude pršet … 𝐴. Podle meteorologických statistik:

Prior: 𝑃 𝐴 =
117

365
≐ 0,32

Nová data 𝐷: Jsou venku mraky?

• Podle zkušenosti, v 9 z 10 případů jsou za deště vidět mraky a 3 z 10 

případů jsou vidět, i když ten den neprší.

Likelihood: 𝑃 𝐷 𝐴 = 0,9 a 𝑃 𝐷 ¬𝐴 = 0,3

Změna předpovědi na základě dat:

Posterior: 𝑃 𝐴 𝐷 =
𝑃(𝐷|𝐴)∙𝑃(𝐴)

𝑃(𝐷)
=

0,9⋅0,32

0,9⋅0,32+0,3⋅0,68
≐ 0,59

𝑃 𝐴 𝐷 =
𝑃 𝐷 𝐴 ∙ 𝑃(𝐴)

𝑃(𝐷)
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Lineární regrese

• Mějme závislost

𝑦 = 𝑎𝑥 + 𝑏

• Data z experimentu

• Chceme určit 
parametry 𝑎, 𝑏

𝑃 𝑎, 𝑏 Prior

𝑃(𝐷|𝑎, 𝑏) Likelihood

𝑃(𝑎, 𝑏|𝐷) Posterior

= Výsledek 

(pravděpodobnostní 

rozdělení 𝑎, 𝑏)

y

x

Např.   𝑎, 𝑏 > 0

𝑃 𝐴 𝐷 =
𝑃 𝐷 𝐴 ∙ 𝑃(𝐴)

𝑃(𝐷)
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Volba prior?

• Volíme pravděpodobnostní rozdělení 𝐴

• Různé přístupy: Obecný vs. Hodně informativní

• Otázka subjektivity

Gaussovské procesy

• Pokročilejší prior

• Hledané řešení není hodnota ale spojitá funkce

• Např. prostorové profily

𝑃 𝐴 𝐷 =
𝑃 𝐷 𝐴 ∙ 𝑃(𝐴)

𝑃(𝐷)
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Spojité 𝐴: pravděp. rozdělení je možné jen aproximovat.

Posterior sampling

• MCMC = Markov chain Monte Carlo algoritmy

• Výběr hodnot 𝐴 s cílem získat reprezentativní vzorek

Konkrétní algoritmy

• Metropolis-Hastings ~ 1953 / 2003

• Hamiltonian Monte Carlo (HMC) ~ 1987 / 2010

• No-U-turn Sampler (NUTS) ~ 2011

𝑃 𝐴 𝐷 =
𝑃 𝐷 𝐴 ∙ 𝑃(𝐴)

𝑃(𝐷)
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Rozhraní pro sestavení Bayesovského modelu

• Implementace různých pravděpodobnostních 

rozdělení (Uniform, Normal, Gamma, etc.)

Implementace MCMC algoritmů

• Nejběžněji NUTS (autotuning)

• Možnost paralelizace

Nástroje pro vizualizaci a analýzu výsledků

• Související knihovna ArviZ
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Analýza 

spektra 

rozptylu



Alternativa k současné metodě zpracování naměřených 
dat a určení profilů 𝑇𝑒 a 𝑛𝑒

Model diagnostiky TS:

• Signál v 𝑖-tém kanálu    𝑉𝑇𝑆
(𝑖)

= 𝑉𝑇𝑆
(𝑖)

𝑛𝑒, 𝑇𝑒

• Předpoklady pro 𝑇𝑒 a 𝑛𝑒?

• Nezáporné

• Řádový odhad

• …

Likelihood

Data 𝐷

Prior
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Další možné cíle:

A) Využití Gaussovských procesů

• Profil je funkce, uvažujeme korelaci bodů v prostoru

• Korelace v časové dimenzi

B) Sloučení výsledků z různých diagnostik

• Měření 𝑛𝑒: TS a interferometr
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