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Problema:
stimaref dau e {y,}

(mal-posto, e.g. soluzione non unica)
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Processo Gaussiano a media nulla
con autocovarianzléZ

Rasmussen and Williams, Gaussian processes for
machine learning, MIT Press, 2006



Dal parametrico al non parametrico (regressione Galana)

Modello non

parametrico
-~ - la stima dell’'ordine di modello &

1 Z ; sostituita dalla stima dj




Dal parametrico al non parametrico (regressione Galana)

Modello non
parametrico
JPEEN - la stima dell'ordine di modello e
1 Z ; sostituita dalla stima dj

-la stima di{ richiede la soluzione di un solo
problema di ottimizzazione non lineare, non convesso
ma su spazi a dimensione molto bassa
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Modello non
parametrico
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- la stima dell’'ordine di modello e
sostituita dalla stima d

-la stima di{ richiede la soluzione di un solo
problema di ottimizzazione non lineare, non convesso
ma su spazi a dimensione molto bassa

-noto(, la stima ha la struttura di una
particolare rete neurale, detta rete di regolazioree

f ([)] = Zn:CI K, ('[i , [)] n=numero di dati
i=1
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t  Non parametrico + un
particolareK “stabile”

G. Pillonetto, G. De Nicolao, Automatica 2010
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