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Reprezentá
ie, interpolá
ie a �ty

Reprezentá
ia funk
ie
• Vo fyzike vä£²inou pra
ujeme so spojitými hodnotami veli£ín a so spojitými funk
iamiv obore reálny
h £ísel.
• Z toho vyplýva problém reprezentá
ie taký
hto hodn�t v po£íta£i, ke¤ºe klasi
kýpo£íta£ je diskrétny stroj: v zásade pra
uje v aritmetike 
elý
h £ísel a reálne £íslazobrazuje iba pribliºne, ako ra
ionálne zlomky napríklad v dvojkovej sústave.

• Vzniká nám problém reprezentá
ie reálneho £ísla a s tým súvisia
e zaokrúh©ova
ie
hyby (túto otázku sme ale diskutovali v jednej z pred
hádzajú
i
h predná²ok).Pavel �´avina, Comenius University 2



• Druhý problém je reprezentá
ia funk
ie. Problém je v tom, ºe len málo funk
iívieme vyjadri´ v analyti
kom tvare a i v tom prípade len zriedkavej²ie pouºívameprogramy s
hopné symboli
ký
h manipulá
ií. Vä£²inou potrebujeme reprezentova´funk
iu jej hodnotami vo vybraný
h bodo
h alebo iným vhodným sp�sobom tak, abysa 
elá informá
ia o funk
ii dala reprezentova´ v po£íta£i pomo
ou kone£ného po£tura
ionálny
h £ísel.
• Takýto súbor £ísel potom predstavuje 
elú informá
iu, ktorú po£íta£ o funk
ii má av²etko sa nakonie
 musí odvoláva´ aº na ¬u.
• Vo fyzike je e²te ¤al²ia motivá
ia pre diskrétne reprezentá
ie: experiment. Experimenttotiº spravidla poskytuje tieº len hodnoty v diskrétny
h bodo
h: sledovaná funk£názávislos´ je preto diskrétne reprezentovaná. Problémy s tým súvisia
e sú star²ie akopo£íta£e a obvykle sa v kniºká
h diskutujú osobitne ako problémy interpolá
ií.
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Interpolá
iaPresnej²í názov toho, £ím sa ideme zaobera´, by mal by´Interpolá
ie sie´ový
h funk
ií.Ide o funk
ie reprezentované v zadaný
h diskrétny
h bodo
h svojimi hodnotami.Úlohou je napísa´ pro
edúru, poskytujú
u hodnotu funk
ie v ©ubovo©nom bode mimouzlový
h bodov. Budeme sa zaobera´ jednorozmerným prípadom.
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Lagrangeova interpolá
iaZákladná my²lienka je jednodu
há. Kaºdými N bodmi sa dá preloºi´ polynóm stup¬a

(N − 1). Re£ou matematiky:Ne
h (x1, y1), (x2, y2), . . . , (xn, yn) je n bodov v rovine ( xi 6= xj pre i 6= j).Potom tu musí existova´ práve jeden polynóm p(x) stup¬a maximálne n − 1 taký ºe

yi = p(xi) pre i = 1, . . . , n.
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Tento polynóm nájdeme pomo
ou Lagrangeovho interpola£ného vz´ahu:

p(x) =
f(x)

(x− x1)f ′(x1)
y1 +

f(x)

(x− x2)f ′(x2)
y2 + · · ·+

f(x)

(x− xn)f ′(xn)
yn

kde f(x) = (x− x1)(x− x2) · · · (x− xn).alebo

p(x) = y1
(x− x2)(x− x3) . . . (x− xn)

(x1 − x2)(x1 − x3) . . . (x1 − xn)
+y2

(x− x1)(x− x3) . . . (x− xn)

(x2 − x1)(x2 − x3) . . . (x2 − xn)

+ · · ·+ yn
(x− x1)(x− x2) . . . (x− xn−1)

(xn − x1)(xn − x2) . . . (xn − xn−1)
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Lagrangeova interpolá
ia
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Kubi
ký spline
• Pomerne v²eobe
ná de�ní
ia spline hovorí ºe je to po £astia
h polynomiálna funk
iastup¬a m, ktorá má spojité derivá
ie aº do stup¬a p.

• Myslí sa tým, ºe daný 
elý interval rozdelíme na podintervaly a na kaºdom z ni
haproximujeme (interpolujeme) funk
iu polynómom stup¬a m, pri£om koe�
ienty tý
hpolynómov volíme tak, aby to ako 
elok malo spojité derivá
ie aº do stup¬a p.
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Kubi
ký splineAk máme N + 1 bodov {(xk, yk)} pre ktoré platí

a = x0 < · · · < xN .potom funk
ia S(x) sa nazýva kubi
ký spline ak existuje N kubi
ký
h polynómov

Sk(x) s koe�
ientami sk,i 0 ≤ i ≤ 3 s nasledovnými vlastnos´ami

1. S(x) = Sk(x) =
∑3

i=0
sk,i(x− xk)

i ∀x ∈ [xk, xk+1] 0 ≤ k ≤ N − 12. S(xk) = yk 0 ≤ k ≤ N3. Sk(xk+1) = Sk+1(xk+1) 0 ≤ k ≤ N − 2Pavel �´avina, Comenius University 9



4. S′

k(xk+1) = S′

k+1
(xk+1) 0 ≤ k ≤ N − 25. S′′

k(xk+1) = S′′

k+1
(xk+1) 0 ≤ k ≤ N − 2Body z prvej rovi
e sa nazývajú uzlové body.Kubi
ký spline nám nielenºe interpoluje dáta {(xk, yk)} ale zárove¬ garantuje ajspojitos´ prvej a druhej derivá
ie. K daným rovni
iam je e²te potrebné dode�nova´okrajové podmienky. Jedna z moºností je de�nova´ i
h ako S′′(a) = 0 S′′(b) = 0,£o sa nazýva prirodzený spline. Je moºné pouºi´ aj iné okrajové podmienky, £o znejepomerne triviálne, av²ak okolo £oho je moºné urobi´ aj samostatnú predná²ku, ak bysme sa problému 
h
eli zhosti´ naozaj d�kladne.
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vhodne pouºitý spline

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
6

7

8

9

10

11

12

13

14

   spline   

Pavel �´avina, Comenius University 11



toto je tieº korektne matemati
ky spo£ítaný spline ;-)
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Fit a optimalizá
ia
• pojem FIT (to �t - pasova´, hodi´ sa) je p�vodne slangový a znamená `'napasovanie`'nejakej krivky na dáta, teda na�tovanie dát

• z matemati
kého h©adiska ide o preur£enú úlohu

• typi
ký prípad je ten, ºe mám dáta (uzlové body) a viem, ºe teoreti
ky by pozorovanázávislos´ mala ma´ nejaký tvar
• h©adáme teda konkrétne parametre (vektor parametrov) pre funk
iu známeho typu

• dáta, vzh©adom na 
hyby merania, nebudú striktne leºa´ na krivke
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• z uvedeného je jasné, ºe je moºné postupova´ vo v²eobe
nosti nasledovne:� de�nujeme si test, ktorý pre ©ubovo©ný tvar krivky ur£í ako kvalitne sú dátapopísané� prevedieme úlohu na optimaliza£nú, t.j. h©adáme taký vektor (súbor) parametrovfunk
ie daného typu, aby na²e dáta boli (pod©a daného testu - samozrejme)optimálne popísané� stru£ne povedané, o
eni´ navrhnuté rie²enie sa dá jednodu
h²ie, neº rie²enie priamonájs´
Pavel �´avina, Comenius University 15



�o je to optimaliza£ná úloha ? Zavedením vhodnej s
hémy reprezentá
iev priestore funk
ií (teda zavedením systému zov²eobe
nený
h súradní
) sa úloha nájs´neznámu funk
iu, spl¬ajú
u nejaké podmienky transformuje na úlohu nájs´ diskrétnysúbor koe�
ientov (zov²eobe
nený
h súradní
), ktoré spl¬ajú ur£ité podmienky. Tietopodmienky pre súradni
e v²eobe
ne dostaneme, ak podmienky pre p�vodne h©adanúfunk
iu vyjadríme pre funk
iu vyjadrenú pomo
ou zov²eobe
nený
h súradní
. Mámeteda N zov²eobe
nený
h súradní
, ktoré majú spl¬a´ nejaké podmienky. Ve©mi £asto sastáva, ºe tieto podmienky sú sformulované ako optimaliza£ná úloha: zadaná je funk
iazov²eobe
nený
h súradní

F (x1, ..., xn)a úlohou je nájs´ také hodnoty súradní
 x1, ..., xn, pre ktoré je príslu²ná hod-nota F (x1, ..., xn) optimálna. Priestor premenný
h budeme vola´ tieº kon�gura£nýmpriestorom, niekedy priestorom stavov.Pavel �´avina, Comenius University 16



Metóda najmen²í
h ²tvor
ovPredpokladáme, ºe máme súbor nezávislý
h N meraní yi v bodo
h xi pri£om 
hybaje Gaussovsky rozloºená a my sa snaºíme nájs´ taký odhad vektora parametrov α, abyveli£ina
χ2 =

n∑

i=1

(y(xi) − F (xi;α))
2

σ2

bola minimálna. α je vektor k parametrov α1 − αk. Veli£ina χ2 je rozdelená pod©arozdelenia χ2 s (n− k) stup¬ami vo©nosti.
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Hodnota χ2 delená po£tom stup¬ov vo©nosti sa nazýva χ2 na stupe¬ vo©nosti(χ2/ndf ).
• Ak je �t dobrý, hodnota χ2/ndf je £íslo blízke 1, t.j. funk
ia popisuje body tak, ºebod sa v priemere od funk
ie od
hy©uje o 
hybu, s ktorou ho poznáme.

• Ak je hodnota χ2/ndf ove©a vä£²ia ako 1, znamená to, ºe funk
ia daného typu nie jes
hopná nám dobre popísa´ dáta, alebo ºe 
hyby máme nerealisti
ky malé, prípadneºe minimaliza£ný algoritmus neskonvergoval.
• Ak je χ2/ndf podstatne men²í ako 1 (to sa stáva zriedka), oby£ajne to znamená, ºepouºívame funk
iu s prive©kým po£tom parametrov alebo máme primálo bodov nataký �t.
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Lineárny prípadV lineárnom prípade m�ºeme nájs´ takú funk
iu F (x;α), ktorá je lineárnou funk
iou

α a teda ju m�ºeme vyjadri´ ako
F (x;α) =

k∑

i=1

αi · fi(x)kde k < N . Funk
ie fi(x) sú lineárne nezávislé funk
ie, kde i = 1− k. V opa£nomprípade sa jedná o nelineárny problém.
• Lineárny problém (h©adanie globálneho minima) sa dá rie²i´ analyti
ky - výpo£tom.

• Najtypi
kej²ím príkladom je polynomiálny �t. Najprv si urobíme pre ilustrá
iu tentovýpo£et pre priamkuPavel �´avina, Comenius University 19



• Máme dáta (x1, y1), . . . , (xn, yn).

• Ch
eme i
h popísa´ priamkou y = ax+ b

• na²ou úlohou je nájs´ také koe�
ienty a, b, aby priamka nejlep²ím moºným sp�sobompopísala (interpretovala) dáta

Pavel �´avina, Comenius University 20



Ak pre jednodu
hos´ predpokladáme,ºe 
hyby v²etký
h dát sú rovnaké, minimalizu-jeme výraz M , daný ako
M(a, b) =

n∑

k=0

(axk + b− yk)
2

ktorý nadobúda hodnotu v závislosti od parametrov a a b, a ktorý sa dá po úpravá
hnapísa´ ako

M(a, b) = a2 ·

n∑

k=1

x2
k + 2ab ·

n∑

k=1

xk + nb2 − 2a ·

n∑

k=1

xkyk − 2b ·

n∑

k=1

yk +

n∑

k=1

y2k
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Extrém funk
ie M h©adáne pomo
ou poºiadavky na nulové par
iálne derivá
ie:

0 =
∂M(a, b)

∂a
= 2a ·

n∑

k=1

x2
k + 2b ·

n∑

k=1

xk − 2 ·
n∑

k=1

xkyk

0 =
∂M(a, b)

∂b
= 2a ·

n∑

k=1

xk + 2nb− 2 ·

n∑

k=1

yk

Pavel �´avina, Comenius University 22



a vyrie²ením tý
hto rovní
 dostaneme

a =
n ·

∑n

k=1
xkyk −

∑n

k=1
xk ·

∑n

k=1
yk

n ·
∑n

k=1
x2
k − (

∑n

k=1
xk)2

b =

∑n

k=1
yk ·

∑n

k=1
x2
k −

∑n

k=1
xk ·

∑n

k=1
xkyk

n ·
∑n

k=1
x2
k − (

∑n

k=1
xk)2

;
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£o po dosadení do rovni
e priamky y = ax+ b dáva výraz

y =
n ·

∑n

k=1
xkyk −

∑n

k=1
xk ·

∑n

k=1
yk

n ·
∑n

k=1
x2
k − (

∑n

k=1
xk)2

·x+

∑n

k=1
yk ·

∑n

k=1
x2
k −

∑n

k=1
xk ·

∑n

k=1
xkyk

n ·
∑n

k=1
x2
k − (

∑n

k=1
xk)2

Podobne sa to dá odvodi´ pre parabolu, polynóm ©ubovo©ného stup¬a alebo inúlineárnu kombiná
iu nejaký
h bázový
h funk
ií. Najkompaktnej²ie sa dá rie²enie vyjadri´v mati
ovej notá
ii.
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Predpokladáme, ºe máme súbor N meraní yi v bodo
h xi. Hladáme taký odhadvektora parametrov α (ktorý
h je k), aby bol χ2 minimálny. Chyby meraní yi v bodo
h

xi sú dané kovarian£nou mati
ou Vy rozmerov N×N . De�nujme si mati
u H rozmerov

N × k, ktorej mati
ové elementy sú dané ako

Hij = fj(xi)Pre najv²eobe
nej²í lineárny prípad, ke¤ veli£iny nie sú nezávislé, rie²enie tohotoproblému je mati
ovou rovni
ou
(HT V −1

y H)α̂ = HT V −1
y yz £oho triviálne pre odhad vyplývaPavel �´avina, Comenius University 25



α̂ = (HT V −1
y H)−1 HT V −1

y y = DyChyby parametrov odhadu sú dané kovarian£nou mati
ou

Vα̂ = D Vy DTOdhad vektora α pri nelineárny
h problémo
h sa h©adá vä£²inou pomo
ou numeri
kejminimalizá
ie (optimalizá
ie).
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Numeri
ká optimalizá
ia

• Tzv. krá£a
ie metódy
• Lokálne a nelokálne metódy
• Metódy Monte-Carlo

Pavel �´avina, Comenius University 27



Jednorozmerné optimalizá
ie

Su

ess-failureIde o najjednodu
h²iu krá£a
iu metódu.
• De�nujeme si test - tzv. 
enová funk
ia (dajme tomu metóda najmen²í
h ²tvor
ov).

• V kaºdom okamihu máme zadanú momentálnu polohu, ve©kos´ a smer (v jednomrozmere to znamená dopredu alebo dozadu) kroku.
• Pokusne spravíme z aktuálnej polohy daný krok a vy£íslime 
enovú funk
iu v tejtopokusnej polohe.Pavel �´avina, Comenius University 28



• Ak je 
ena niº²ia ako v aktuálnej polohe, povaºujeme to za úspe
h, ak
eptujemepokusnú polohu ako novú aktuálnu polohu a pokra£ujeme ¤al²ím kolom.

• Ak pokusná poloha znamená vy²²iu 
enu, povaºujeme to za neúspe
h a aktuálnupolohu nemeníme, ale upravíme si krok: vhodne ho skrátime a zmeníme jeho smer naopa£ný.
• Ak nastanú dva úspe
hy po sebe, povaºujeme to za znamenie ºe m�ºeme krá£a´smel²ie v danom smere a vhodne zvä£²íme d¨ºku kroku.

Pavel �´avina, Comenius University 29



Metóda parabolyTypi
ké dokon£ova
ie metódy sú obvykle zaloºené na vhodnej aproximá
ii minimali-zovanej funk
ie v okolí lokálneho minima, zvä£²a na nejakej kvadrati
kej aproximá
ii.

• Typ
ikým predstavite©om je metóda paraboly: Ak pribliºova
ia metóda na²la tri body

x1 < x2 < x3 , ktorý
h 
eny sú usporiadané ako f1 > f2 < f3 , potom sme zjavneohrani£ili polohu lokálneho minima.
• Cez tri body v takomto usporiadaní sa dá preloºi´ konvexná parabola.

• Analyti
kým výpo£tom sa z keo�
ientov tejto kvadrati
kej interpolá
ie dá vypo£íta´poloha vr
holu tejto paraboly a vykoná sa skok rovno do súradni
e vr
holu s tým, ºehodnota kroku pre ¤al²ie krá£anie sa podstatne zmen²í

Pavel �´avina, Comenius University 30



Via
rozmerné optimalizá
ie

Fixné súradni
eTriviálny, ho
i nie ve©mi nádejný postup spo£íva v 
hápaní via
rozmernej optimali-zá
ie ako opakovanej postupnosti jednorozmerný
h optimalizá
ií.

• �xujeme v²etky súradni
e okrem jednej a v smere tejto súradni
ovej osi optimalizujemeako jednorozmerný problém, kým nenájdeme lokálne jednorozmerné optimum.

• takto nájdenú súradni
u za�xujeme, uvo©níme ¤al²iu súradni
u a optimalizujemepozd¨º nej.

• postupne vystriedame v²etky súradni
e.Pavel �´avina, Comenius University 31



• vrátime sa znova optimalizova´ pozd¨º prvej osi....

• ...a tak stále dokola kým vhodné zastavova
ie kritérium optimalizá
iu neukon£í.

Pavel �´avina, Comenius University 32



Rotujú
e súradni
e

Optimalizá
ia pozd¨º �xný
h súradni
ový
h osí krá£a v kon�gura£nom priestore vov²obe
nosti len malými krokmi, pretoºe ani jedna zo súradni
ový
h osí nemá smer lokál-neho gradientu, pozd¨º ktorého by sa dalo optimalizova´ najefektívnej²ie. Jednorozmernéoptimalizá
ie potom adaptívne na
hádzajú pomerne malé hodnoty pre typi
ké ve©kostikrokov. Popísaný nedostatok metódy �xný
h súradní
 s£asti odstra¬uje metóda rotá
iesúradní
.

• Za£neme ako pri metóde �xný
h súradní
 postupnou optimalizá
iou v smere jednot-livý
h osí.

• Na toto prvé kolo optimalizá
ie sa dívame ako na jeden ve©ký krok ktorý nám poslúºiako odhad lokálneho smeru gradientu minimalizovanej funk
ie.Pavel �´avina, Comenius University 33



• Vykonáme vhodnú rotá
iu súradni
ového systému tak, aby prvá os po rotá
ii malarovnaký smer ako vykonaný efektívny krok. Takto dosiahneme, ºe nasledovné kolo uºprebehne tak, ºe optimalizá
ia pozd¨º prvej osi bude pravdepodobne dos´ efektívna av tomto smere dokrá£ame dos´ ¤aleko.

• Optimalizá
ie v smero
h kolmý
h na efektívny krok sú málo ú£inné, ale treba i
hurobi´, aby sa získal dobrý odhad nového efektívneho kroku do ¤al²ieho kola.

Pavel �´avina, Comenius University 34



Simplexová metóda

Základná my²lienka (nelineárnej) simplexovej metódy spo£íva v tom, ºe pra
ujeme srozsiahlej²ím objektom ako pri obvyklý
h krá£a
í
h metóda
h. Momentálny stav je totiºzadaný nie jedným bodom kon�gura£ného priestoru ale (v prípade N -dimenzionálnehopriestoru) N + 1 bodmi ktoré teda tvoria vr
holy najjednodu
h²ieho N -rozmernéhopriestorového útvaru simplexu. (V prípade dvojrozmerného priestoru je tým simplexomtrojuholník, pri tro
h rozmero
h je to ²tvorsten at¤.).

• simplexová metóda teda nie je striktne lokálna, spra
úva naraz infromá
ie z 
elejoblasti

• ve©kos´ simplexu sa adaptívne mení, takºe má takú ve©kos´, aby vystihol typi
kélokálne ²truktúry vo vy²etrovanej oblasti kon�gura£ného priestoruPavel �´avina, Comenius University 35



• nelokálnos´ simplexu umoº¬uje pribliºne odhadova´ smer efektívneho kroku bezdodato£ného preh©adávania do strán

• na za£iatku musíme samozrejme zada´ ²tartova
iu kon�gurá
iu a po£iato£ný krok(£o je N -rozmerný vektor)
• základný krok v simplexovej metóde predstavuje nahradenie najhor²ie o
eneného vr-
holu nejakým iným bodom tak, aby novovzniknutý simplex bol opä´ nedegenerovaný

• nový simplex kon²truujeme tak, ºe nový vr
hol h©adáme v smere k lep²ím vr
holom
ez ´aºisko

• ak je nový simplex lep²í, pokra£ujeme, kým vhodné zastavova
ie kritérium optimali-zá
iu neukon£í.
Pavel �´avina, Comenius University 36



Gradientné metódy

My²lienka je obdobná, ako v prípade rotujú
i
h súradní


• ako sme videli, pri via
rozmernej minimalizá
ii je d�leºité pri kaºdom efektívnomkroku ur£i´ smer lokálneho gradientu
• niekedy sa to dá urobi´ analyti
ky a potom nemusíme ur£ova´ gradient pomo
ounumeri
ký
h odhadov a pribliºný
h metód
• v rám
i algoritmu pripravíme okrem pro
edúry, ktorá vráti na zavolanie hodnotu
enovej funk
ie i pro
edúru, ktorá vráti vektor gradientu 
enovej funk
ie v danombodePavel �´avina, Comenius University 37



• metód, ktoré takúto informá
iu vyuºívajú je via
ero, zah¯¬ame i
h pod spolo£nýnázov gradientné metódy.
• V kaºdom kroku máme vytý£ený smer pozd¨º ktorého minimalizujeme podobne akopri jednorozmernej minimalizá
ii.
• starostlivos´ treba opä´ venova´ adaptívnej vo©be kroku.
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Kvadrati
ké metódyDoteraz uvádzané via
rozmerné krá£a
ie metódy majú podobnú nevýhodu ako i
hjednorozmerné ekvivalenty: pomalú konvergen
iu v oblasti minima.

• tak ako v jednorozmernom prípade, je výhodné v blízkosti minima vy
hádza´ z vhodnejkvadrati
kej reprezentá
ie 
enovej funk
ie a urý
hli´ konvergen
iu.

• kvadrati
ká aproximá
ia sú£asne dáva moºnos´ odhadnú´ kvalitu minima, £asto totiºpri minimalizá
ii nejde len o to nájs´ minimum, ale aj ur£i´, £i sa jedná o minimumplytké alebo hlboké a stanovi´ tak 
hyby parametrov
• vo via
rozmernom prípade e²te vystupuje otázka korela£nej analýzy
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Metódy Monte Carlo

• Náhodné £ísla a i
h pouºitie

• Pseudonáhodné £ísla
• Generátory a i
h vlastnosti
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Náhodné £ísla sa pouºívajú napríklad v tý
hto oblastia
h

• kryptogra�a
• simulá
ia nejaký
h pro
esov
• numeri
ká optimalizá
ia
• numeri
ké integrovanie
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• o²emetnos´ pojmu náhodný
h £ísel v po£íta£í si uvedomíme asi hne¤ na úvod, akvezmeme do úvahy fakt, ºe klasi
ký po£íta£ je striktne deterministi
ké zariadenie

• naozaj náhodné £ísla nám produkujú iba hardwarové generátory

• pseudonáhodný generátor nám generuje postupnos´ £ísel, ktoré majú poºadovanérozdelenie (vä£²inou rovnomerné), ale nie sú skuto£ne náhodné

• kaºdý pseudonáhodný generátor postavený na determinis-ti
kom algoritme, má totiº istú periodi
itu, s ktorou sapostupnos´ opakuje !
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Random seed
• pseudonáhodné generátory sa dajú zvy£ajne ²tartova´ z ur£itého miesta generovanejpostupnosti, naj£astej²ie zadaním nejakého integer £ísla (seed), generátor opako-vane na²tartovaný z rovnakého seedu presne zopakuje pred
hádzajú
u sekven
iupseudonáhodný
h £ísel
• d�leºité je pouºívanie seedu do náhodného generátora ak 
h
em jeden dlhý MonteCarlo run rozdeli´ na dva krátke
• po preru²ení (pre£ítam si príslu²ný manuál aby som vedel ako) je moºné na²tartova´generátor tak, aby presne nadviazal na pred
hádzajú
u sekven
iu akoby bez preru²enia

• niektoré generátory neak
eptujú ako seed akéko©vek £íslo (ak si nepre£ítam manuál atoto obmedzenie neviem, a m�ºem na²tartova´ generátor úplne zle)Pavel �´avina, Comenius University 43



Optimalizá
ia (minimalizá
ia) metódou Monte Carlo

• najjednodu
h²ou minimaliza£nou metódou je tzv. slepé Monte Carlo, ktorá spo£ívav postupnom náhodnom a nezávislom generovaní bodov v kon�gura£nom priestore,vy£íslení 
enovej funk
ie v generovanom bode a zapamätaní si doteraz najlep²ejnáhodne nájdenej hopdnoty a bodu v ktorom sa hodnota dosiahla

• Metóda je triviálna na naprogramovanie a pri dostatku strojového £asu nemusí by´nepouºite©ná

• Takéto slepé Monte Carlo nie je vlastne krá£a
ou metódou, pretoºe pri ¬om generá
ia¤al²ieho bodu v�be
 nezávisí od momentálnej kon�gurá
ie
• ak sa body generujú iba v ur£itom okolí predpokladaného minima, metóda je uºkrá£a
ou metódou s nedeterministi
kým krokom.Pavel �´avina, Comenius University 44



Na záver príklad na zamyslenie

• nie kaºdá ²truktúra v dáta
h za´aºený
h 
hybami je fyzikálna

• nie vºdy ten �t, ktorý vyzerá opti
ky najlep²ie je skuto£ne najlep²í

• opisujme dáta tak jednodu
ho, ako je to len moºné

• pri pouºití prive©a parametrov je vºdy potrebná opatrnos´

• predov²etkým pouºívajme vlastný úsudok a h©adajme v dáta
h opis reality
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Presne nameraná nejaká neznáma funk
ia (body spája spline)
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Tá istá funk
ia za´aºená ve©kými 
hybami, paraboli
ký �t
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Do treti
e to isté, �t pomo
ou polynómu vy²²ieho (deviateho) stup¬a
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