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Fitovanie dat

sada dat (spolu s odhadom presnosti (neurcitosti)) {(zi, yi,0y,) i]\i1

fitovanie linearnou funkciou typu: ¥ =az +b
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Metoda najmensich Stvorcov

N
Penalty function (costf) x(a,b) =) (yi — az; — b)? {(zi,yi,09,) }i

1=1

{yi} sada nameranych dat az; + b = y(z;) fitovacia funkcia (a,b) fitovacie parametre
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ZovsSeobecnenie - stale linearne fitovanie

Sada nameranych dat {(zi,y:,0y,) f\il

Sada bazovych funkcii {fi}

M
Fitovacia funkcia: flyi) = a;fi(x:)

j=1

N

Cost function:  x(a) = ) (f(zi,a) — 3)’
1=1
0X
Nutna podmienka extrému: Ba, =0
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a19f, f,, T a25¢,f, + -+ amS, £, = Sty

Cim viac fitovacich funkcii - tym viac sa fit blizi k experimentalnym datam, ale
neistoty koeficientov vo vSeobecnosti rastu!
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Odhad neistoty fitovacich parametrov

x(a,b) = Z (v —Uyz(l’i))

Ako velmi sa meni fitovaci parameter ak menim “namerané” hodnoty?
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Linearne fitovanie je Standardne sucastou tabulkovych procesorov (funkcia
LINEST v Micro$oft Exceli) - len keby ste chceli robit neStandarné fitovanie, tak
budete vediet ako a preco.



Nelinearne fitovanie

Penalty function zavisi obecne nelinearne od viacerych parametrov - obecny
problém hl'adania minima funkcie v mnohodimenzialnom priestore (parametrov).

1.problém: minim moze byt viac ako jedno
2.problem: dimenzionalita rychlo zva¢sSuje objem
fazoveho priestoru

Metody nahl'adanie minima

—h

. nepotrebuju derivacie funkcie podla parametra

. potrebuju derivacie funkcie podla parametra

. stochasticke metody ¢o vedia vyjst z lokalneho
minima a prezriet priestor parametrov viac
“globalne”
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Downhill Simplex (Nelder-Mead) Method
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Downhill Simplex (Nelder-Mead) Method

1. Pre M dimenzionalny priestor Startujeme s M+1 bodmi, body x zoradime podla velkosti
{z1,22,.. ;o) f(z1) < fz2) < ... f(@m41)

1 M
2. Z bodov x1 az xm vypoCitame tazisko: Zo = 7 Z T;
1=1

3. Reflexia: bod xw+1 odzrkadlime cez tazisko: zr = 2o — (Tare1 — o)

Ak f(z1) < f(z,) < f(zn) zoberieme xr do novej sady bodov a ideme na bod 1

4. Expanzia: ak f(z,) < f(z1) Te = o — 2(Tpr1 — To)

Ak f(ze) < f(z;) prijmeme bod xedo sady {z1,...,Zm+1} stym, Ze vyhodime Zu+1
Ak f(ze) > f(z:) prijmeme bod xr do sady (reflexia) a ideme na krok 1

5. Kontrakcia: Ak f(z,) < f(xm+1) T, = o — 0.5(Tp+1 — o)
Ak f(zc) < f(z+)  prijmeme xc do sady a ideme na krok 1

6. Predkalovanie: vytvorime novli sadu  z; = z1 + 0.5(z; — 1) aideme na krok 1



https://en.wikipedia.org/wiki/Nelder—Mead_method



Downhill Simplex (Nelder-Mead) Method

Vyhody

- eSte stale pomerne jednoduchy algoritmus
* robustna metdda, pomerne jednoducho odladitelna
* nepotrebuje gradienty

Nevyhody

- pomalsSia konvergencia k minimu - neoplati sa ak pocitanie f(x) je naro¢né
- efektivita prudko klesa s po¢tom dimenzii (fahate k minimu cely simplex -
gradientné metody idu len s jednym bodom)
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Stochasticka metoda - Simmulated Anealing

Metropolis Monte-Carlo algoritmus

T; = Tit1 = T; +0

P(z; — ip1) = 1if f(zi1) < f(a:)
P(z; = zin1) = exp( f(#ip1) — f(acz))

T otherwise

Simmulated annealing T znizujeme z vysokej hodnoty na nizku

Vyhody
 extremne jednoduchy algoritmus
* robustna metoda
* nepotrebuje gradienty
- funguje pri mnoho-dimenzionalnych a diskrétnych problémoch
- dokaze “vyliezt” z lokalneho minima a hl'adat iné - lepSie (snad)

Nevyhody
- velmi pomala konvergencia (velmi vel'a vypoctov f(x))
- potrebuje generovat nahodné gisla s dobrou kvalitou nahodnosti
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[X| Gnuplot
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531,334, -2,31324 4

Konvergencia algoritmu simulované Zzihanie. Vlavo je mapa funkcie ktore;]
minimum sme hl'adali, vpravo je vyvoj energie ako funkcie Cisla iteracie. Po 700
krokoch bola teplota T=0 a algoritmus uz musel konvergovat iba k najblizSiemu
minimul.
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Numericka presnost

single precision (float v jazyku C, REAL vo Fortrane) ma takmer 7 platnych Cislic
double precision (double v C aj vo Fortrane) ma 15
zda sa to dost ale...

\dadyd Ny Ny L,L,L,
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=

T

sCitavame cCisla roznych radov - z mensieho Cisla sa desatinné miesta urezu! (tzv.
round-off error, zaokruhl'ovacia chyba) a ak sa kumuluje - zmensenie kroku méze
viest z zhorSeniu vysledku - treba odhadnut kam mézeme ist s presnostou (slusna
literatura upozorni na limity danej metody).

S+ A s ~ N,N,N, uz pre Nx=Ny=Nz=100 mi single precision nestaci!!!

A

Tolerancia na ur¢enie polohy minima - len polovica platnych desatinnych miest!

1

f(z) = f(zo) + Ef"(ﬂ?o)(«’b’ —x0)°
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Dakujem za pozornost!

Literatura:
W.H. Press et.al.: Numerical Recipes in Fortran (C, Python, ?77?)
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