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Abstrakt

Uvodni &dst prezentované bakaldiské prace predstavuje metodu Monte Carlo a seznamuje
s jejim obecnym principem. Ve druhé Casti jsou uvedeny zdkladni postupy pii vypoctech
jednorozmérnych a vicerozmérnych integrali pomoci metody Monte Carlo a numerickych
metod. Tteti Cast je zaméfena na tvorbu a popis programu, prostiednictvim kterého jsou
realizovdny navrzené postupy vypoctl integralll. Program je sestaven tak, aby se dal vyuZit
pii vyuce v pfedmétu Simulace systému. V posledni Casti je prostiednictvim experiment
provedeno srovndni ptesnosti vypocti metody Monte Carlo a numerickych metod

s pfesnym analyticky feSenim.

The introductory part of the presented bachelor‘s work introduces the Monte Carlo method
and gives information about its general features. The second part presents basic principles
of solving one-dimensional and double integrals by Monte Carlo method and numerical
methods. The third part is dealing with practical implementation of above mentioned
methods. There is designed the program, which will be used in the subject Simulation of
systems. The last part includes the experiments, which were conducted to compare

accuracies of above mentioned methods with the exact analytic results.
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UVOD

Stéle vétsi nutnost aplikaci nejriiznéjSich matematickych metod v ptirodovédnych oborech,
mediciné, technice, ekonomice a jinde nuti matematiku pfichazet s prosttedky, které
umozni vzdy a efektivné najit feSeni vyskytujicich se problému a udloh a zajistit tak jeji

nejvetsi upotiebitelnost.

S rostouci sloZitosti feSené problematiky se matematika stale Castéji stfetdvd s numerickym
feSenim uloh, kdy zkonstruovani urcitého algoritmu je prakticky vibec neproveditelné,
resp. sestrojeny algoritmus je velmi slozity a pro vyuziti neefektivni. V takovych piipadech
se ukazuje jednozna¢n€ vyhodné zamyslet se nad moZnosti obrétit pozornost k modelovani
matematické podstaty tulohy a vyuZzit k tomu pravdépodobnostnich a matematicko-

-statistickych postupti.

Pokud se tedy zaméfi na tuto mysSlenku a provede se vhodné uspofadany experiment plné
vystihujici feSeny problém, pak se jeho vyhodnocenim dostane hledany vysledek. Jelikoz je
ale vétSinou potieba velky rozsah préace, nabylo praktikovani téchto postupli a myslenek

hlavniho vyznamu azZ s prudkym rozvojem vypocetni techniky.

A pravé ucelné spojeni teorie pravdépodobnosti a matematické statistiky vedlo spolecné
s rozvojem vypocetni techniky ke zrodu matematického vypocetniho prostiedku nesouci

nazev metoda Monte Carlo.

Metoda Monte Carlo se tedy mize charakterizovat jako zptsob feSeni dloh, pii kterém se
hledané hodnoty stochastickych ¢i deterministickych  veli¢in urcuji na zdklade
statistického zpracovéni hodnot, které se ziskaji jako vysledek urcitych, asto opakovanych

nahodnych pokusti.

Nutno podotknout, Ze metoda Monte Carlo miZe byt nékdy jen jedinym zpisobem, kterym
se lze dopracovat k feSeni daného problému. Mnohdy také umoziiuje oproti tradicnim

postuptim dospét k vysledku mnohem rychleji a efektivné;ji.

Jeji uplatnéni lze nalézt nejen v technickych a ekonomickych oborech, ale také v oblasti
fizeni, ve mnoha oborech véd piirodnich a v fadé dalsich oblasti. Casto se jednd o feSeni

problém a uloh, které nemaji s ndhodou viibec nic spole¢ného.
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1 METODA MONTE CARLO

1.1 Historie

1.1.1 Prvni pouziti mysSlenek metody Monte Carlo

Metoda Monte Carlo m4 jiZ dnes vice jak padesétiletou historii [1], [2], [9]. Jeji poZivani
uzce souvisi s rozvojem vypocetni techniky, nebot objem nutnych vypocti je obvykle
takovy, Ze se bez pocitace nedd zvladnout. Princip metody je vSak mnohem starsi, nebot’
k realizaci ndhodnych pokust se pocita¢ vibec nepotiebuje. Pravdépodobné nejstarsi
aplikaci mySlenky metody Monte Carlo je tzv. Buffonova tdloha o jehle [1], [2], [9]. Jednd

se o empirickou metodu na urceni hodnoty cisla 7.

Princip metody (Obr. 1) [1], [2]: Na desku, na které jsou nakresleny stejné¢ od sebe
vzdalené rovnobézné horizontdlni piimky, je ndhodné vrhdna jehla. Vzdélenost dvou
rovnob&Znych piimek se oznaci d a délku jehly [/, pficemz [ < d. Vysledek tohoto
ndhodného pokusu bude uspésny tehdy, kdyz jehla protne jednu z horizontédlnich Car, jinak
bude nedspésny. Pokus se n-krit zopakuje a urCuje se relativni ¢etnost m / n, kde m je pocet
ispesnych pokust. Jednoduchymi vypocty se dojde ke vztahu pro odhadnuté 7.

Popsany experiment byl mnohokrat proveden. Je ovSem zatiZen znaCnou chybou a proto

neni pro urcovani presné hodnoty ¢iselné konstanty 7 ten nejefektivnéjsi.

jehla

I

s |

e

Obr. 1. Buffonova jehla
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1.1.2 Otcové metody Monte Carlo

Poprvé byla metoda Monte Carlo formulovéna a soucasné i prakticky vyuzita béhem druhé
svétové valky pfednimi védeckymi pracovniky Johnem von Neumannem a Stanislavem
Ulamem ve Spojenych stitech americkych v souvislosti s vyzkumnymi pracemi

zaméefenymi na vyvoj atomové zbrané [1], [2].

Pii vyzkumu chovéni neutroni a moZnosti jejich pronikdni rtiznymi latkami se objevil
zésadni problém, jak urcit procento neutront v urCité sprSce, kterd pronikne naptiklad
nadrzi vody urcitych rozméri. Tento problém nebylo mozno feSit ani teoreticky ani
prakticky, pfestoZe se disponovalo takovymi nezbytnymi udaji jako: primérnd vzdalenost
mezi dvéma srdzkami neutronu s atomy vodiku nebo kysliku, pravdépodobnost srazky
neutronu s atomem vodiku nebo kysliku, mnoZstvi energie, kterou ztraci neutron béhem
srdzky, atd. Pfes znalost téchto informaci nebylo mozZzné najit praktickou metodu pro
predpovéd’ plného dalsiho chovani jednotlivého neutronu, jinak feceno pro piedpovéd’ celé

dalsi ,,historie jeho Zivota“ [1], [2].

Neumann a Ulam vyfeSili problém genidlnim ndpadem vyuZit k modelovani ptredpovédi
,historie Zivota neutronu® odeddvna zndmou technikou kola rulety. Odtud také pochdzi

ndzev, ktery autofi metodé dali: METODA MONTE CARLO [1], [2].

Pomoci této metody bylo mozné predpovédét trajektorii kazdého neutronu daného svazku.
Pro vytyCeni trasy pohybu neutronu se roztoci kolo rulety rozdélené na sto dilkd, z nichz
pouze jeden je odliSné vyznaceny a oznacuje ,,pohlceni neutronu atomem vodiku®. Jestlize
se kolo rulety zastavi prdvé na tomto dilku, oznaCuje to ,konec Zivota“ neutronu.
V opacném piipad¢ se zajisti pomoci jiného kola rulety smér a rychlost neutronu po sraZce.
Simulace ,.historie Zivota ““ neutronu se provadi tak dlouho, dokud bud’ neni pohlcen, nebo
neztrati tolik energie, Ze jeho vylétnuti se stane bezvyznamnym nebo dokud se mu nepodafi
Stastné projit bez Gjmy celou cestu a vyjit z naddrze. Kdyz se provede velky pocet téchto
simulaci, ziskd se diive, ¢i pozdé¢ji vice méné piesnd informaci o procentu neutront,

kterym se podafilo uniknout z nadrze.

Uvedend metoda byla z po€atku aplikovdna k feSeni slozitych, do té doby prakticky
nefesitelnych problému fyzikdlni povahy. Pozd¢ji se ukazalo, predevsim diky rozvoji teorie
modelovéani, Ze podobnym zpisobem lze feSit mnohé sloZité technické a ekonomické

problémy, déle problémy z fizeni dopravy, hromadné obsluhy, kontroly stavu zasob a dalsi.
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Jedna se zdafilych aplikaci metody Monte Carlo, kterd byla provedena v jiné, nez technické
oblasti, se uskute¢nila v USA. Ulohou bylo provést seriézni predpovéd o ristu poctu
obyvatelstva [1], [2]. Myslenka feSeni byla podobnd jako u modelovani ptedpovédi
,historie Zivota neutronu®. Neutrony ov§em nahradili lidé, nadrZ vody, ve které se neutrony
pohybovaly se stala Zivotem onéch lidi. Atomy vodiku a kysliku, se kterymi se neutron
srdzi, reprezentovali uddlosti: narozeni, uzavieni manzelstvi, rozvod, imrti a mnoho
dalSich zivotnich udalosti. Pro zjednoduSeni se vyslo z pfedpokladu, Ze zdkladni jednotkou
Casu Ziti clovéka je jeden mésic. Jednotlivé znaky pozorované na jednotkdch vybéru jako:
vek, pohlavi, zaméstnani, pocet déti v roding, atd. byly vybrany shodné s jejich rozdélenim
v celé populaci, k ¢emuz bylo nutné provést odpovidajici statistickd Setfeni. ZjiSt€né

informace byly pfeneseny na kola rulet a simulace se mohla realizovat.

1.2 Princip metody Monte Carlo

Zékladni princip metody Monte Carlo [1], [2], [3] a [9] spocivd ve vztahu mezi
pravdépodobnostnimi charakteristikami rtiznych ndhodnych procesii a veli¢inami, které
jsou feSenimi dloh z riznych oblasti. Odhady hledané veli¢iny se tedy ziskdvaji statistickou

cestou a maji tedy pravdépodobnostni charakter.

Hledana veliCina se oznacuje O, jeji odhady pak ®;, O, ...,0,. Odhady se ziskaji
statistickym zpracovanim experimentdlniho materidlu, ktery se obdrzi jako vysledek
néjakych mnohokrat opakovanych ndhodnych pokust. Pro ziskdni hodnot ndhodnych
veliin se pouzivaji metody generovani ndhodnych Cisel. Ke zjisténi spravného odhadu
hledané veli¢iny ® musi veli¢ina ®,, kde n znaci pocet pokusi, pfi n — o konvergovat
k hledané hodnoté ©. Pro libovolné malou chybu £> 0 lze pak tuto konvergenci vyjadrit

vztahem

lim P(©, -6|<e)=1 )

n—oo
Vybér odhadu ©®, je podminén typem a zvlaStnostmi specifikujicimi feSenou ulohu.
Hledand hodnota ® v rdamci uvedeného modelu miZe byt interpretovana jako
pravdépodobnost néjakého ndhodného jevu, jako sttedni hodnota n&jaké ndhodné veliiny

atd. Je tedy néjakym statistickym parametrem.
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Obecné lze tedy zdkladni schéma feSeni problému pomoci metody Monte Carlo rozdélit

do téchto etap [5]:

L

II.

II.

Analyza problému a vytvotreni modelu

JelikoZ se jedna o stochastickou metodu modelovéni, cilem analyzy zkoumaného

jevu bude jej popsat pomoci ndhodné veli€iny.

Vytvofeni modelu pak znamend zjednoduSené popsat zkoumany jev pomoci
konkrétni ndhodné veli¢iny s danym oborem hodnot a rozdélenim pravdépodobnosti

a soucasné¢ urcit, kterd charakteristika zastupuje nami hledanou odpovéd’
Generovani a transformace nahodné veli¢iny

Pii pocitatové simulaci metody Monte Carlo se musi ndhodnd veli€ina vytvofit
na pocitaci. K tomuto ucelu slouzi generatory ndhodnych cisel. Vlastni tvorba
ndhodné veli¢iny se pak obvykle sklddd ze dvou krokd. Nejprve se vygeneruje
ndhodnd veli¢ina s ur¢itym ndhodnym rozdélenim pravdépodobnosti a potom se
podle pozadavklli pouZzittho modelu tato veli¢ina pfetransformuje v hledanou

ndhodnou veli¢inu.
Opakovéni kroku II. a statistické vyhodnoceni vysledkt

Predchozim krokem se dostane pouze jedna realizace hledané ndhodné veliCiny.
Proces je proto nutné opakovat a protoZe metoda Monte Carlo konverguje pomalu,
pocet opakovani musi byt dostatecné veliky. Timto postupem se dostane potiebny
pocet realizaci hledané ndhodné veliCiny ®y, ®,, . .. ,0,. Tyto obdrZené hodnoty se
podrobi statistické analyze a podle formulace poZzitého modelu se z nich ziska

hledana odpovéd.

Pfi realizaci metody Monte Carlo je vysledek zatizen chybou [1], [2], [5]. Pfi diive

provedenych pokusech (napt. s Buffonovou jehlou) bylo zjiSténo, Ze chyba metody klesa

s poctem provedenych pokust n podle vztahu [1], [2], [3], [5] a [9]

d=1/vn 3)
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1.3 Zaklady poctu pravdépodobnosti a matematické statistiky

Metoda Monte Carlo velice <casto pracuje spojmy a zdkonitostmi z oblasti

pravdépodobnosti a matematické statistiky, proto je diileZité se s nékterymi seznamit.

Zakladnim vychodiskem analyzy jeva a procesl je pozorovani sledovanych objektli nebo
usporadavani experimentd. Sledovany jev ¢i proces nastdvd, resp.probihd vzdy

v souvislosti se souborem podminek ¥ za nichz se realizuje.

Existuji dvé zdkladni skupiny jeva [1], [7]. Jednu tvofi jevy, které za urcitého souboru
podminek vZzdycky nastanou. Takové jevy se nazyvaji nutnymi nebo jistymi. Jestlize ovSem
urcity jev pii jakékoliv realizaci t€hoZz souboru podminek 7y nikdy nastat nemulize, nazyva se

jevem nemoznym.

Do druhé skupiny patii jevy, které pti realizaci ur¢itého souboru podminek nékdy nastanou,
n¢kdy nenastanou. Tyto jevy se nazyvaji ndhodnymi a jsou jednim ze zdkladnich kamenii

metody Monte Carlo.
1.3.1 Pravdépodobnost

Nestac¢i vSak pouhé konstatovani ndhodnosti jevu, ale je také zapotiebi kvantitativni
ohodnoceni jeho pravdépodobnosti [1], [7]. Tato pravdépodobnost je charakteristikou toho,
jak cCasto miiZe sledovany jev pifi opakovani souboru podminek ¥ nastat. Teorie
pravdépodobnosti tedy nestuduje individudlni ndhodné jevy, ale soubory homogennich
nahodnych jevi.

Vv s

Existuje nékolik definici pravdépodobnosti. Nejzakladnéjsi definici je klasickd definice
pravdépodobnosti [1], [7], kterd je formulovanad takto: muze-li urcity jev vykdzat n
riznych, disjunktnich vysledkd, které jsou stejné mozné, a jestlize m ztéchto ma
za nasledek nevyhnutelnou realizaci urCitého sledovaného jevu A, a zbylych n - m ji

vylucuje, potom se pravdépodobnost polozi rovnu ¢islu % apise se P(A)= m.
n

Nejcastéji se pouziva statistickd definice pravdeépodobnosti [1], [7]. Jeji ptistup vychdzi
ze sledovani chovani relativnich ¢etnosti pfi rostoucim poctu pokusu. Jelikoz bylo zjisténo,

Ze se relativni Cetnost sledovaného jevu A vrdmci n provedenych pokust ,,bliZi
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odpovidajicim pravdépodobnostem pii rostoucim n, 1ze pravdépodobnost sledovaného jevu
A definovat jako limitu relativnich Cetnosti pfi rostoucim poctu pokusi, tj. poloZit

P(A)=1im2 4)

n—e p
V oblasti vyuziti metody Monte Carlo se vSak nejcastéji zminuje geometrickd definice
pravdépodobnosti [1], [7]. Tato definice vychdzi z moZnosti nahradit pojem ,,pocet‘
v klasické definici vhodné volenou jinou mirou. Ndhradni mirou pak mtiZe byt napf.
objem, délka, obsah atd. Pak je pravdépodobnost ndhodné volby bodu z mnoziny @ (jev A),

ktera je podmnoZinou mnoZiny £, ddna pomérem

P(A)=% (5)

1.3.2 Nahodné veli¢iny

Pojem ndhodnd veli¢ina

Pojem ndhodnd veli¢ina [1], [5], [7] je jeden znejzdvaznéjSich pojmi teorie
pravdépodobnosti a matematické statistiky. Nahodné veli¢iny jsou takové veliCiny,
u kterych jsou zndmé vSechny hodnoty, kterych mohou nabyvat, a pravdépodobnosti jejich
nabyti, ale u nichZ se neda ptedpovédét jejich hodnota v konkrétnim piipad€. Nahodna
veli¢ina je tedy definovdna svym rozdclenim pravdépodobnosti a nejCastéji se znaci
feckymi pismeny & 7, ¢, atd.(resp. velkymi latinskymi pismeny X, Y, Z atd.). Jejich

konkrétni realizace se pak oznacuji malymi latinskymi pismeny x, y, z, atd.

Podle hodnot, kterych mohou ndhodné veli¢iny pii realizacich nabyvat, délime ndhodné
veliC¢iny na diskrétni a spojité. Diskrétni ndhodnd veli¢ina miZe nabyvat spocetné¢ mnoha
hodnot a moZnymi hodnotami spojitych ndhodnych veli¢in jsou vSechna ¢isla z konec¢ného

nebo nekonecného intervalu.
Ciselné charakteristiky ndahodnych velidin

Rozd¢€leni pravdépodobnosti libovolné ndhodné veli¢iny X charakterizuje jeji distribucni
funkce F(x). Rozdé€leni diskrétniho typu lze charakterizovat pravdépodobnostni funkci

P(X =X j) ,proj=1,2, ... arozdéleni spojitého typu hustotou pravdépodobnosti f{x).

Tyto uvedené funkce ddvaji o ndhodné veli¢in€¢ X tplnou informaci. V fadé piipadu je vSak

tato informace bud’ nedosazitelna, nebo sta¢i shrnout informaci do nékolika éisel, které
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vystihuji vlastnosti sledované ndhodné veli¢iny X z potfebného hlediska. Tato Cisla jsou
tedy charakteristikami ndhodné veli¢iny X. Pro metodu Monte Carlo jsou nejdileZitéjsi dvé
Ciselné charakteristiky, a to stfedni hodnota a rozptyl.

vvvvvv

X. Nékdy se téz uvadi jako ocekavand hodnota nebo matematickd nadéje ndhodné veliciny
X. Vé&tSinou se oznacuje E(X). Defini¢ni vztahy pro diskrétni a spojitou ndhodnou veli¢inu
jsou:

E(X)= inP(xi) (6)
E(X)= r: xf(x)dx (7)

Rozptyl je dalS$i vyznamnou charakteristikou ndhodné veliCiny X. VétSinou by mél
doprovazet stiedni hodnotu E(X) a uddva kvantitativni miru variability hodnot ndhodné
veli¢iny X pravé kolem stiedni hodnoty E(X). Definuje se jako stfedni hodnota Etvercii
odchylek hodnot ndhodné veli¢iny X od stiedni hodnoty a obvykle se zna¢i D(X). Vypocita
se podle vztahu

D(X)=E[Xx -EX)| (8)

Druhd odmocninu rozptylu /D(X ) = o > 0 se nazyvé smérodatnd odchylka.
Bylo citovéno z [1], [7].
1.3.3 Néktera rozdéleni nahodnych velicin

Binomické rozdéleni

Binomické rozdéleni [1], [2], [S], [7] je definovdno pro diskrétni ndhodné veliCiny.
Pouziva se tehdy, jestlize pravdépodobnost nastoupeni jevu A v kazdém zn pokust
nezavisi

na vysledcich pfedchozich pokust. Dale je pravdépodobnost jevu A pro vSechny pokusy
stejnd a je rovna p, tzn. Ze nezavislé ndhodné veliiny maji alternativni rozdéleni se
stejnym parametrem p. Binomické rozd&leni se zna¢i Bi(n;p) a je specifikovano
pravdépodobnostni funkci

P[220 )| )

prox=0, 1, ..., n kde n je ptirozené ¢isloa 0 < p <1.
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Zékladni charakteristiky binomického rozd¢€leni jsou:

E(X)=np (10)
D(X):nﬂ(l—p) (11)

Normadlni rozdéleni
Normalni rozdéleni [1], [2], [7] je definovadno pro spojité ndhodné veli€iny. Je pouZitelné
vSude tam, kde kolisani ndhodné veli¢iny je zpiisobeno souctem velkého poctu nepatrnych

a vzajemn¢ nezdavislych jevii. Oznacuje se symbolem N (,u; o’ )

Néhodna veli¢ina X ma normalni rozd¢lent, jestlize jeji hustota pravdépodobnosti

1 o
flx)=—m e 2 o x < oo, (12)

Zakladni charakteristiky norméalniho rozdéleni jsou:

E(X)=pu (13)
D(X)=0> (14)

Rovnomérné rozdéleni

Pro feSeni problémiti metodou Monte Carlo je ovSem nejpouZzivanéjsi rovnomérné rozdéleni
[11, [2], [5], [7]. Spojitd ndhodna veli¢ina X zavedend v intervalu (&, ) ma rovnomérné

rozdéleni tehdy, ma-li v tomto intervalu konstantni hustotu pravdépodobnosti

f(x)=(ﬁ_a),oc<x<[3. (15)

Toto rozdéleni se zna¢i symbolem R(c; B3).

Zakladni charakteristiky rovnomérného rozdé€leni jsou:

E(x):% (16)
D(X):@ (17)

1.3.4 Ziskani potiebného poctu nahodnych pokusi

Jak jiz bylo feceno, netradicni piistup metody Monte Carlo spociva ve spojitosti vysledkil
feSeni uloh s vysledky vhodné uspofddanych experimenti a jejich matematicko-
statistickym zpracovanim. V rdmci teorie pravdépodobnosti a matematické statistiky

existuje nckolik zdkladnich kapitol, kterymi lze tuto spojitost a tedy i opravnénost
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pouzivani metody Monte Carlo dokdzat. Mezi nejdileZitjsi patii napt. CebysSevova
nerovnost [1], [7] nebo Moivre--Laplaceova limitni veéta [1], [7]. Oba pfistupy tuto
spojitost nejen dokazuji, ale také umoZznuji najit potiebny pocet ndhodnych pokust pro

uspésSnou realizaci usporddaného experimentu pfi zvolené chybé &
Cebysevova nerovnost

Ziskané vysledky (xl,xz,...,xn) z vhodné provedeného experimentu se nahradi vhodnou
funkci ©, ()c1 3 Xy e X, )= 0, . Pii volbé maximalni povolené chyby & se pak vZdy pozaduje,
aby byla splnéna podminka

©,-0|<¢ (18)
Jelikoz se vysledky (xl,xz,...,xn) 1i§1 pouze nahodné, tak lze i jejich funkci ®, povaZovat
za realizaci ndhodné veliiny, a tedy jev |®n —®| < & za jev ndhodny. Pravdépodobnost

tohoto jevu je pak zdkladnim obecnym stochastickym vztahem mezi hledanou hodnotou ®
a hodnotou vhodné volené funkce ®, a d4 se vyjadfit vztahem

P(®, -0/ <e)=alne). (19)
Pismenem n je oznaCen pocet pokusl, &zastupuje maximdlné  pfipustnou chybu
a aln,€)=a je pravdépodobnost, kterd se mnohdy také nazyva spolehlivosti. Interval

(@n -£,0, + €) se pak nazyv4 intervalovym odhadem na hladiné spolehlivosti
Pro ziskani vhodné funkce ®, se uZiva napt. Cebysevovy nerovnosti:

Necht X je ndhodna veliCina slibovolnym, obecné nezndmym rozdélenim.
Ptredpokladejme, Ze existuje konec¢nd stfedni hodnota E(X) a konecny rozptyl D(X).

Potom

P(JX—E(X)|<g)z1—D§) (20)

pro kazdé libovolné malé £> 0.

Disledky CebySevovy nerovnosti hraji v ramci uplatnéni metody Monte Carlo vyznamnou
roli. Jednim z nich je vztah mezi relativni Cetnosti a pravdépodobnosti sledovaného jevu,
ktery v teorii pravdépodobnosti vystupuje jako Bernoulliho limitni véta

lim P( 4

4
n

<8j=l. 1)
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v ooz

Jako praktické vyuziti Bernoulliho limitni véty se vyuziva Bernoulliho nerovnost

P(ﬁ—p <gj21— 12. 22)
n dne
JestliZe se oznaci
— ~>a(ne)=a, (23)
4ne

ziskd se matematicky vztah mezi poctem pokusti 7, maximalné piipustnou relativni chybou
£ a spolehlivosti 0 < a< 1. Pro lepsi odhad pravdépodobnosti P(A) vyjadiené relativni
cetnosti je proto nutné provést vétsi pocet pokusti, coz je vyjadieno dileZitym vztahem

1

P —
4¢ (1-a)

(24)

Moivre-Laplaceova limitni véta

vV,

Tento pfistup je mnohem efektivnéjsi zptisobem jak vyjadfit vztah mezi pravdépodobnosti
a relativni Cetnosti. Podle véty Moivreovy-Laplaceovy plati pro normovanou ndhodnou

veli¢inu limitni vztah

lim P(M < xJ = o(u), (25)
o=\ fnp(1-p)

kde ®(u) je distribuéni funkce rozdéleni N(0;1).

Z tohoto vztahu se vhodnymi dpravami ziska vztah pro maximalni ptipustnou chybu &

p(ln— p) 26)

E=t

a

a z n¢j pak dtleZity vzorec pro vypocet potiebného poctu pokusii n

_pli-p) 2 @7

Bylo citovéno z [1], [7].
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1.4 Generatory nahodnych &isel

Vypocetni schéma metody Monte Carlo predpokladd modelovani ndhodného procesu
pomoci operaci s ndhodnymi Cisly. Tato Cisla lze ziskat nékolika zptisoby. Béhem kratké
historie metody Monte Carlo byly navrZeny a pouZity tyto zplisoby a generdtory ndhodnych

cisel [1], [2], [3], [5]:
e Fyzikélni generatory

Na pocatku byla znama jen tato jedina technika. Pouzival se néjaky fyzicky
generdtor (napf. ruleta) a poté se takto vytvorend Cisla pfenesla do pocitace.Pozdéji
se zaCaly pouzivat systémy piimo elektricky spojené s pocitatem, které vyuzivaly
fyzikdlni procesy ndhodné jiZ svou podstatou. Nevyhodou byla jejich relativni

pomalost. Dnes se jiZ proto neuzivaji.
e Tabulky ndhodnych cisel

Tato metoda vychdzela z fyzikdlnich generdtor. Ndhodna Cisla vyprodukovani
témito generatory se uklddala na n&jaké vnéj$i médium a pii modelovani se pak
vyuzila. Médii byly bud’ tabulky vytiSténé na papir a nebo dérnd ¢i magnetickd

paska. Rozvoj vypocetni techniky vSak tuto metodu potlacil.
e Vypocitand ndhodna ¢isla

Metoda dnes nejvice pozivana. JelikoZ se jednd o ¢isla vypocitand, coZz na prvni
pohled odporuje pojmu ndhodnost, nazyvaji se proto cisla pseudondhodnd.
Posloupnost vygenerovanych pseudondhodnych ¢isel je vZdy konecnd, po uplynuti
periody se zacne celd posloupnost opakovat. V rdmci jedné periody se Cisla

vyskytuji relativné nahodné.

Cilem teorie generatori pseudonahodnych ¢isel je vybrat algoritmus jejich generovani tak,
aby se rysy pseudondhodnych Cisel co nejméné rusily. Generdtor se vybird na zdkladé
teoretickych piedpokladii a dlouhodobé se velice dikladné testuje. U generatora
implementovanych do programovacich jazyki se proto témito statistickymi testy nemusi jiz
zabyvat. Pievaznd vétSina generdtori pseudondhodnych ¢isel vytvafi jednotlivé hodnoty

ndhodné veli¢iny @, ®,,...,0, rovhomérné¢ rozdélené v intervalu (0,1), resp.<0,1>.
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VétSinu algoritmu, které jsou uzivany pro ziskdvani pseudondhodnych ¢isel, 1ze zachytit

v rekurentnim vztahu

x, =F(x_,) (28)

kde xp je vhodnd pocéateéni hodnota — ndsada, pomoci néhoZz se vytvaii posloupnost

pseudondhodnych ¢isel {xi }, F je ptislusna funkce.

Jsou zalozeny na jednom z téchto tif principt [1], [2], [3]:

von Neumannovy generatory

Tyto generatory se pouZzivaly jen v samych pocatcich a jsou charakterizovany pftilis

kratkymi periodami a nedostate¢nou ndhodnosti
linedrni kongruencni generatory

Jednd se dnes o nejrozsitenéjsi typ generatoru. Je zaloZeny na jednoduchém vztahu
pro nalezeni nového pseudondhodného cisla x,,,; na zakladé¢ jiz znamych ¢isel x,, az
Xnk- Jednim z velmi uZivanym algoritmem, navrZzenym D. H. Lehmerem, je tzv.
kongruencni, resp. rezidudlni metoda:

x,., =cx, (modM), (29)
kde c je velké pfirozené Cislo. X,; je tedy rovno zbytku (reziduu), ziskanému pfi

déleni ¢isla cx,, ¢islem M.
generdtory s posuvnymi registry

Tento druh generdtora se v uzivatelskych programech pouziva jen vyjimec¢n¢, nebot’
je svou podstatou preduréeny pro piimou hardwarovou realizaci a pracuje s pouze

s bity.
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2 VYPOCET URCITYCH INTEGRALU POMOCI METODY
MONTE CARLO A NUMERICKYCH METOD

Metoda Monte Carlo se velmi dobfe uplatiiuje i v matematice, kde Casto nabizi velmi
zajimavou alternativu ke klasickym numerickym algoritmiim. Zvlast¢ efektivni je jeji
uplatnéni v téch piipadech, kdy se na piesnost vysledkii nekladou piehnané velké

pozadavky.
2.1 Vypocet jednorozmérnych integrali metodou Monte Carlo

Pro teSeni jednorozmérnych integralt existuji dvé zakladni metody. Prvni metoda vychazi
z geometrického vyznamu integralu jako plochy pod kiivkou [1], [2], [3], [5], [8], [9]. Lze
ji tedy nazvat metodou geometrickou. Druhd metoda je naopak zaloZena na odhadu stfedni
hodnoty integrované funkce. V obou piipadech se vyuzivd generatorti ndhodnych cisel

s rovnomérnym rozdélenim.
2.1.1 Geometricka metoda

Jak uZ bylo uvedeno, tato metoda vychazi z geometrické interpretace integralu jako plochy
pod kiivkou na zadaném intervalu [1], [2], [3], [5], [8], [9].
Princip metody lze ukazat na integrilu
1
1={ g(xkx, (30)
kde integrand musi splitovat podminku 0< g(x)<1a xe <O,1> .
Podle (Obr. 2) se jednd o vypocet plochy, kterd je omezena kfivkou y=g(x),

osou x a piimkami x = 0 a x = 1. Oblast Q je definovana nerovnostmi 0 < x <1, 0< y<1

a tudiZ je jeji obsah roven 1.
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y 2(x)

X 1
Obr. 2. Znazornéni geometrického fesSeni

Plocha wse muze metodou Monte Carlo vypocitat tak, Ze se vypocet plochy zméni
na ulohu urceni pravdépodobnosti ndhodného jevu. Z plochy Q se ndhodné vybiraji body

se soufadnicemi (x;, y;,). Pravdépodobnost p, Ze bod padne do oblasti mse vzhledem

na geometrickou interpretaci pravdépodobnosti rovnd poméru % ¢ili o, protoze Q = 1.

Jestlize se pfi realizaci pokusu objevi bod, patfici do oblasti @, pak byl proveden zdafily
pokus. Po provedeni n pokust se zjisti poCet zdatilych pokusiti m a vypocte se relativni

Cetnost jevu, Ze ndhodny bod (x;, y;) padne do oblasti @

I =—. (31)
n

Tuto relativni Cetnost Ize tedy povaZzovat za piibliZznou hodnotu integrdlu 7 . Pfesnost
vysledku zdvisi na po€tu opakovani ndhodného pokusu, ponévadz podle zdkona velkych
Cisel plati

m
——P
n

lim P( < SJ =1, (32)

pro £> 0. To znamend, Ze pii velkém poctu opakovani ndhodného pokusu konverguje

relativni Cetnost ndhodného jevu stochasticky k jeho pravdépodobnosti.
Vyse uvedeny pokus se modeluje pomoci ndhodnych ¢isel. Jeho realizace se pak sklada ze
dvou casti [1]:

I. Z posloupnosti ndhodnych ¢isel vygenerovanych vhodné zvolenym generdtorem
a rovnomerné rozdélenych na intervalu <0,1> se vybiraji dvojice po sobé¢ jdoucich

nahodnych ¢isel a povaZuji se za soutfadnice (x;, y;) ndhodného bodu.
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II. N&hodny bod spadne do oblasti @jestlize bude splnéna nerovnost

v, < glx;) (33)

Pti vypoctu integralu

1={ g, (34)
kde funkce je omezena ve zvoleném intervalu <a, b>, se prevadi vypocet integrilu
na predchozi vySetfovany piipad I =J:g(x)dx [1]. Supremum funkce g(x) v intervalu

<a, b> se ozna¢i pismenem A a infimum funkce g(x) v intervalu <a, b> pak pismenem B.

Zavede se substituce x = a + (b - a)z a posléze se vySetfovany integrdl pievede na tvar:

1= (A= BYb—a)] ¢z +(o-a)B, 35
_ g[a+ (b—a)z]—B
A-B

kde g"(z) . Funkce g"(z) tedy spliuje pozadavek 0< g"(x)<1 [1].

2.1.2 Metoda odhadu sti‘edni hodnoty funkce

Principem této metody je, Ze se nejprve zkouSi nalézt stfedni hodnotu E integrované
funkce g(x) na intervalu <a, b> [1], [2], [5]. Pokud se to podaii, pfibliznd hodnota
integralu I se uréi velmi snadno
I'=(b-a)g (36)

K nalezeni stfedni hodnoty § se pravé uziva metody Monte Carlo. Princip spoc¢iva v tom,
ze se vezme nahodna veli¢ina X rovhomérn€ rozd€lend na intervalu <a, b> a zavede se
nahodnd veli¢ina ¥ = g(x), jejiz matematické oéekdvani E(Y) je rovno pramérné hodnoté
funkce g(x) na intervalu <a, b>. Hodnota E(Y) se odhadne pomoci zékona velkych &isel,
tj. pomoci aritmetického priméru n nezdavislych realizaci veli¢iny Y. Potom se piibliZzna

hodnota integrdlu I vypo&itd podle vztahu

n

I'= (b—a)lZg(x,»)- 37)

n i
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2.1.3 Srovnani efektivity obou metod

O efektivité¢ metody rozhoduje doba potfebnd k dosaZeni dané piesnosti a zde se musi
v ivahu brat délka vypoctu jedné realizace. Pii porovnani poctu operaci potfebnych
k dosaZeni jedné hodnoty pro vypodet hledané veli¢iny I, bude tento podet mensi pro
metodu stiedni hodnoty funkce neZ pro metodu geometrickou. Délka trvani téchto operaci
v8ak zéleZi na sloZitosti integrované funkce. Zatimco pfi realizaci jedné hodnoty v metodé

sttedni hodnoty funkce je nutno pocitat funkéni hodnotu g(xl.), pii geometrické metod¢ je
teba pouze provadét test, zda negenerovany bod leZi pod kiivkou y = g(x). Jeho vhodnou
tipravou se lze v piipadé potieby vypoétu nevhodné slozité funkce g(x) vyhnout, coZ nelze

udélat v piipad€ metody sttedni hodnoty. Na obecné trovni proto nelze o efektivité obou

metod rozhodnout.

2.1.4 Metody se zvySenou ucinnosti

Vv s

Bez znalosti integrované funkce nelze tedy rozhodnout, zda je efektivnéjsi metoda stiedni
hodnoty nebo metoda geometrickd, avSak porovndni algoritmli zaloZenych na metodé
Monte Carlo a klasickych numerickych algoritm vyznivd jednozna¢né ve prospéch
postupli numerické matematiky. Pro zmenSeni tohoto rozdilu se oba vySe uvedené
algoritmy upravuji a zdokonaluji. Existuje celd fada postupti a jejich volba zavisi

na konkrétni integrované funkci.
N¢které piiklady téchto postupti:

I. Nalezeni hlavni ¢asti integralu [5]

s w2z

Pocitany integral se rozd¢€luje na dve ¢asti. Prvni ¢ast dava hlavni vklad do vysledku

a druh4 je jako upfesiujici korekce. Reseny integrél se tedy zapisuje takto:

I = f g(xkx = _[f h(x )dx + Lbk(x)a’x . (38)

Pokud lIze prvni integral funkce g(x) spoéitat analyticky, je nutné numericky uréit
pouze hodnotu integralu funkce k(x). Pokud v$ak prvni integrdl obsahuje
pfevaznou c¢ést vysledku, projevi se chyba v pfiblizném urceni hodnoty druhého

integralu na vysledku jen mélo a ziska se tak celkovy vysledek ptesnéji.
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II.

II.

Metoda vazeného vybéru [5]
Princip této modifikace obou zdkladnich metod spoc¢ivé v tom, Ze se nevoli ndhodnd

¢isla X v intervalu <a, b> rozdélend rovnomérné, ale v oblasti nejvice ptispivajici

k odhadu hodnoty po¢itaného integrdlu I se generuji s vétsi hustotou.

Tato metoda existuje ve dvou modifikacich. V jednodusSim piipad¢ se integracni
interval <a, b> rozdé€luje na né¢kolik dil¢ich intervalt <a,cl>,<c1,cz>,...,<ck,b>
a vkazdém se generuje jiny pocet ndhodnych cisel x,.Pokud se zvoli pocty
ndhodnych c¢isel n; iumérné jak Sifce dil¢tho intervalu tak i pramérné velikosti
integrované funkce na tomto podintervalu, efektivita pouzitych algoritmil se zvysi.

Pro integraci se pak pouziva vztah
Ich g(x)dx+J:2g(x)dx+...+J;bg(x)dx_ (39)

Vysledek bude ptesnéjsi nez pii praci s n ndhodnymi Cisly x na celkovém intervalu
<a, b> a to tim vice, &fm vice se bude integrovana funkce g(x) na tomto intervalu
meénit.

Pii obecnégjSi a presnéjsi varianté metody vazeného vybéru se v dil¢ich intervalech
nepracuje s konstantnimi hustotami bodl, ale ndhodnd veliina X se generuje

s hustotou pravdépodobnosti f(x) spojité se ménici na celém intervalu <a, b>.

Hledany integrél se upravuje do tvaru

[ stpee]

g(x)

£ (x)dx. (40)
f(x)
Metoda symetrizace integrované funkce [5]
Zde se vychazi z obecného predpokladu, Ze rozptyl metody je tim mensi, ¢im se
bude integrovand funkce na intervalu <a, b> pomaleji ménit. Integrovana funkce se

proto upravuje tak, aby rozptyl vypoctu poklesl. Konkrétni dprava pak zdvisi

na tvaru integrované funkce.
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2.2 Vypocet vicerozmérnych integrali metodou Monte Carlo

Casto se lze setkat s piipady, kdy je potieba poéitat misto jednorozmémych integrald
i integrdly vicerozmérné. NejCastéji jsou to pak ptipady, kdy se ftesi integrdly

dvourozmeérné

b pd(x)
=] ], &bxy)dyds. (41)
nebo trirozmeérné.

Zatimco pro jednorozmérné integrly existuje v numerické matematice mnoho vyhodnych
integracnich metod, prechod k vicerozmérnym integralim vSak vZdy znamend znacné
zkomplikovéani pouzivanych kvadraturnich vzorci a velké prodlouZeni doby vypoctu.
Jestlize se pifi  vypoCtu jednorozmérného integralu berou funkéni hodnoty
v n uzlovych bodech, pak pii pfechodu k d-rozmérnému piipadu vzroste pocet uzlovych
bodii na n’ a zndmé metody numerické matematiky se stanou velice neefektivnimi

a v nekterych piipadech i nepouzitelnymi.

Proto je pfi feSeni téchto problémi vhodné pouZit metodu Monte Carlo, protoZe ta tuto
nevhodnou vlastnost nemd. Pro vypocCty vicerozmérnych integrdlu se pouziva zdkladnich
metod navrZzenych pro jednorozmérné integraly. Tyto metody jsou pouze zobecnény pro
vice rozméri a to bez vyrazné ztrity jejich ucinnosti. Pfi feSeni problémi lze pouzit

i vétSinu dopliujicich postupl zvysujici efektivitu vypoctu.
Obecnd formulace problému bude

1= jg(P) f(P)pP, (42)

G

kde f(P) zastupuje zadanou hustotu pravdépodobnosti v oblasti G, pies kterou se

integruje, a P = (x, y, ...) je bod z oblasti G.

Princip stfedni hodnoty funkce spocivd v tom, Ze se vezmou ndhodné body P;, P, ...
shustou f(P) a zavede se ndhodné veli¢ina 77 = g(P), jejiz matematické odekavani je

rovno /

E(n)=[g(P)f(P)aP=1. (43)

G

Pro nalezeni odhadu feSeného integrélu lze pak pouzit vztah
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n

1 n
zm=;zgmy (44)

n=1==

n's =

Analogicky lze taktéZ zobecnit i geometrickou metodu. Predpoklada se, ze funkce g(P) je
ve vySetfované oblasti G omezend a tudiz plati vztah 0< g(P)Sl. Vytvoii se nova
d + 1 rozmérnd oblast Gx(0,c) a v ni se pak generuji ndhodné body Q. Vygeneruje se n
bodli a vysetiuje se, kolik z téchto vygenerovanych bodi lezi pod povrchem plochy

vytvofené funkci z = g(P). Jejich podet se miZe oznalit n'. Odhad hodnoty fe$eného

integrélu I se pak vypocitd pomoci vztahu

I =ccL. (45)
n

Bylo citovéno z [5].

2.3 Vypocet integrali pomoci numerickych metod

Pro vypocet integrélli lze, jak jiZ bylo uvedeno, pouZit také postupy z oblasti numerické
matematiky. VéEtSinou se jen omezuji na feSeni jednorozmérnych integralli, protoze pro
vicerozmérné integraly je potfeba takovy obrovsky rozsah préce, Ze se tak stdvaji prakticky
nedostupnymi. PiestoZe existuje vétsi mnozstvi numerickych metod [4], [6]. V této préci
budou zminény a pouZity pouze tii nejzdkladnéj$i metody spadajici do oblasti Newton-
-Cotesovych vzorct. Jsou jimi: obdélnikové pravidlo [4], [6], lichobéZnikové pravidlo [4],

[6] a Simpsonovo pravidlo [4], [6].

Obecné¢ se pti pouziti Newton-Cotesovych vzorcl rozdé€luje integracni interval <a,b> nan
stejn€ velkych intervali. Jejich krajni body se oznacuji x; a délka intervalii pismenem h.
VySettovany integrdl se vyjadiuje ve tvaru souctu

[ gl =coglx,)+ ...+ c,8(x,), (46)

kde c¢; jsou vhodn¢ zvolené konstanty.

2.3.1 Obdélnikové pravidlo

Obdélnikové pravidlo (Obr. 3) patii do otevienych Newton-Cotesovych vzorcl, coz
znamend, Ze se ve vzorci (46) nepouzivaji krajni body a jsou tedy rovny nule. Toto
pravidlo je pravidlem prvniho fddu a vyuZiva dva intervaly n = 2. Z toho vyplyva, Ze

koeficienty ve vzorci (46) jsou ¢, =c, =0, ¢, =2h a hodnota hledaného integrilu se

pocitd vztahem
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(47)

g()
g(xy)

gla)

a=x X1 b=x,

Obr. 3. Obdélnikové pravidlo
2.3.2 Lichobéznikové pravidlo

LichobéZnikové pravidlo (Obr. 4) se fadi do uzavienych pravidel a vyuzivd pouze jeden
interval n = 1. Je pravidlem prvniho fiddu a jeho koeficienty ve vzorci (46) jsou

¢, = ¢, = h/2. Vysledny vztah pro vypo&et integrlu md tedy tvar
X ]’l
[ globte =2 [glx)+ ()] @

g(b)

gla)

Obr. 4. LichobéZnikové pravidlo

2.3.3 Simpsonovo pravidlo

Simpsonovo pravidlo patii do uzavienych vzorcti a poc¢itd pomoci dvou intervall (tedy ti{

bodu). Je to pravidlo druhého tadu a integruje tedy presn¢ kvadratické funkce.

Vztah pro vypocet integrdlu pomoci Simpsonova pravidla je:

I" g (ke = g{g (a)+ 4g(a—;bj + g(b)} (49)



UTB ve Zline, Fakulta technologickd, Institut rizeni procesu a aplikované informatiky 27

2.3.4 Slozené vzorce

Vyse uvedené vzorce dosahuji pfi vypoctech integrdlli pomérné nizkych ptesnosti. Tento
problém se ve vétsing piipadi da eliminovat pouzitim sloZenych vzorci [4], [6]. Jejich
princip je zaloZzen na tom, Ze se celkovy interval <a,b> rozdéli na nékolik intervald 7;y

a integral se spocita jako soucet dil¢ich integrali.

SloZené vzorce lze aplikovat na vSechny uvedené pravidla.
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3 SESTAVENI PROGRAMU A POPIS OVLADANI PROGRAMU

Realizace metody Monte Carlo pro vypocet jednorozmérnych a vicerozmérnych integralii
je provedena prostifednictvim dvou programi. Program pro jednorozmérné integraly je dle
zadani navic rozSiten o numerické metody z kapitoly (2.3), které byly realizovany pomoci
slozenych vzorcti. V ramci druhého programu jsou pak vicerozmérné integraly

reprezentovany pouze integraly dvourozmérnymi.

Veskeré programovani probéhlo v prostfedi Matlab 6.5 [10], pficemz uZivatelské rozhrani
bylo vytvofeno prostfednictvim ndstroje Matlab GUI [10]. V Nasledujicich kapitolach

(3.1) a (3.2) je uveden strucny popis danych programi a jejich ovladani.
3.1 Program pro jednorozmérné integraly

Vypocetni schéma metody Monte Carlo je u programu pro jednorozmérné integraly
zaloZeno na geometrickém principu uvedeném v kapitole (2.1.1), ptfi¢emZ souvislost mezi

maximalni relativni chybou a poctem potiebnych pokust je definovdna vztahem (27).

Program se spousSti prostiednictvim souboru integrals.fig a zdrojovy koéd je uloZen
v M-file souboru integrals.m. Nedilnou soucdsti programu jsou také i tyto vytvoiené

funkce:
e count_number.m — funkce pro vypocet poctu Cisel ze zadané relativni piesnosti
® count_epsilon.m — funkce pro vypocet relativni presnosti ze zadaného poctu Cisel
e count_error.m — funkce pro vypocet absolutni chyby vysledku

® roots.m — funkce pro nalezeni prasecikll s osou x
3.1.1 Spusténi programu, zadavani vstupnich parametri

Po spusténi souboru integrlas.fig se zobrazi okno uvedené na obrazku (Obr. 7). Nejprve se

zadava integrovand funkce ve tvaru y = g(x), kterd se pro predstavu o jejim pribdhu
okamzit¢ ve spodni casti okna vykresli v zdkladnim intervalu <— 1,1>. Nésledné se
prostiednictvim ¢iselného intervalu <a,b>, zndzornéného na obrazku (Obr. 5), zadaji

integracni meze a funkce se v tomto zvoleném intervalu piekresli. Na zaklad¢ téchto

vstupnich parametrt se pak vypocitd a zobrazi analytickd hodnota integralu.
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interval

Obr. 5. Oblast pro zadéani funkce a intervalu

Jestlize chce uZivatel pocitat hodnotu zvoleného integrdlu pomoci metody Monte Carlo, je
potiebné vyplnit dalsi vstupni idaje uvedené na obrdazku (Obr. 6). Lze tedy zaddvat nejen
maximalni relativni chybu (= pfesnost), podle které se zjisti a zobrazi potfebny pocet Cisel
ke generovani, ale 1 pfimo pocet Cisel, na jehoz zakladé je pak zobrazena informace
o relativni pfesnosti. Zde je nutno podotknout, Ze program pocitd s posledni zadanou
hodnotou, ¢imZ je vyfeSena zdkladni otdzka, se kterym poctem Cisel algoritmus metody

Monte Carlo pracuje.

presnost pocet Cisel

pocet Eisel presnost

Obr. 6. Vstupni parametry metody Monte Carlo

U numerickych metod je jedinou vstupni informaci pocet intervalll nj,, na ktery se ma

zvoleny interval <a,b> rozdélit.

-} integrals 1ol
Vysledek analyticky

interval

Yysledek Monte Carlo
presnost pocet &isel o
potet Eisel pfesnost

vypisovat vysledek po Numerické metod

[ wykresleni bodd
Monte Carlo I Wi

Lo
09
081
07
0B
05F
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03p

02r

01r
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Obr. 7. Prostfedi programu pro jednorozmérné integraly
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3.1.2 Spusténi vypocetnich metod

Metoda Monte Carlo

Spusténi metody Monte Carlo se provadi tlacitkem s ndpisem Monte Carlo. JelikoZ jsou
ale jeji vysledky zobrazovany pribézné, je nejprve nutné zadat, po kolika cislech
(provedenych pokusech) se bude vysledek vypisovat. Pokud uzivatel zadd hodnotu, ktera
neni nidsobkem zvoleného poctu Cisel, je pii jejim spusténi zobrazeno chybové hlaseni

a vypocet se neprovede.

Vedle priibézného vypisovani vysledki umoziiuje také program ukazat simulaci zakladniho
principu geometrické metody vyjaddieného vztahem (33). Simulace se zapina
prostiednictvim kloubového spinace Vykresleni bodu a jeji piiklad je ukdzan na obrazku
(Obr. 8). Jednotlivé tecky ptedstavuji vygenerované body, pficemz jejich barva je zavisla

na splnéni nebo nesplnéni vztahu (33).

16

14

121

10

Obr. 8. Ukézka simulace geometrické metody
Numerické metody

Numerické metody jsou umisténé v zeleném obdélniku, ktery se nachézi v pravé ¢asti okna
a spousti se stisknutim tlacitka Start. Spolu s vysledky jednotlivych metod je uzivatel také

informovén o kroku, ktery byl pfi vypoctech pouZit.
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3.1.3 Zobrazeni vysledki

Vysledky vSech pouZivanych metod jsou zobrazovany vzdy v jednotném formatu, ktery je
uveden na obrazku (Obr. 9). Ve svétle modrém poli je uveden vysledek, v cerveném poli
pak udaj o absolutni chybé vysledku. Tmavé modré pole ukazuje informaci, o kterou

metodu se jedna.

YWysledek Monte Carlo

%%

Obr. 9. PouZivany format vysledka

3.2 Program pro dvourozmérné integraly

Vypocetni schéma metody Monte Carlo pro dvourozmérné integraly bylo naprogramovano
na zdkladé¢ metody stiedni hodnoty funkce. Odpadla tak potfeba vySetfovat misto,
ve kterém zvolend funkce protind plochu z = 0. Vztah mezi poctem cisel (poctem pokusti)

a zvolenou relativni chybou byl pak naprogramovén dle nerovnice (24).
Cely program je oproti jednorozmérnym integralim tvofen pouze t€mito dvéma soubory:
® double_integrals.fig — soubor obsahujici grafické rozhrani programu

® double_integrals.m — soubor s vlastnim zdrojovym kédem
3.2.1 Spusténi programu, zadavani vstupnich hodnot

Spusténim souboru double_integrals.fig se otevie grafické okno, které je zachyceno
na obrazku (Obr. 10). V levé Casti uzivatel najde vstupni a vystupni policka, na pravé

strané pak oblast pro vykreslovani zadané funkce.
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) double_integrals il ) ] 3

7 I |
intervaly pfesnost

X < - . - > pocet cisel Oar

piesnost 0EF

% Konec

Obr. 10. Prosttedi programu pro dvourozmérné integraly
Postup pfi zaddvéni vstupnich hodnot je podobny jako u jednorozmérnych integrala.

Integrovand funkce se zaddva ve tvaru z = g(x, y) a integra¢ni oblast je potieba definovat
pomoci dvou ¢iselnych intervalt, které se jsou umistény v tmavé modrém poli Po zadani
horni meze intervalu y se integrovand funkce vykresli a spocitd se jeji pfesné analytické
feSeni.

Vypocet dvourozmérnych integralt metodou Monte Carlo Ize pak opét zaloZit na zvoleném
poctu bodii nebo na zvolené maximdlni relativni chybé. Zadavani téchto hodnot se tidi

stejnymi pravidly jako v kapitole (3.1.1) a provadi se do bilych editacnich poli.
3.2.2 Spusténi metody, vypis vysledki

Samostatny vypocet metodou Monte Carlo se opé€t spousti prostiednictvim tlacitka Monte
Carlo. Oproti jednorozmérnym integralim nejsou vysledky vypisovany postupné, ale je
vypsan aZz kone¢ny vysledek. Tento fakt muze vSak pfi vétSim poctu Cisel navodit dojem
havarovani ¢i nefunkCnosti programu, coZ je odstranéno prostfednictvim ,,waitbaru®
(Obr. 11), ktery udava procentudlni informaci o provedenych vypoctech. Zjisténa hodnota
dvourozmérného integrdlu je pak zobrazena ve stejném formatu, ktery je uveden a popsan

v kapitole (3.1.3).
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=10 ]

Frobiha vypoéet..

Obr. 11. Dvourozmérné integraly - waitbar
3.3 Informace a doporuceni pro uzZivani programu

Pred uzivanim vytvofenych programll je nutné, aby si uZivatel zkontroloval, zda ma
nainstalovanou plnou verzi programu Matlab 6.5. Pokud tomu tak neni, program nebude

s nejvetsi pravdépodobnosti fungovat.

Vstupni funkce se zaddvaji pomoci symbola a funkci bézné uzivanych v Matlabu, piicemz
nckteré z nich jsou uvedeny v tabulce (Tab. 1). Vyhodnocovéni funk¢énich hodnot je pak
provadéno na zdklad¢ priorit jednotlivych pouzitych symboll a nebo v zavislosti na vhodné

zvolenych kulatych zdvorkach. Desetinnd ¢isla se zapisuji prostfednictvim desetinné tecky.

Veskeré vstupni hodnoty se potvrzuji kldvesou Enter. Pokud uZivatel zméni nékteré z jiz

zadanych hodnot, je dobré vSechny vstupni hodnoty znovu potvrdit.

Tab. 1. Symboly pro zadavani funkci

Symbol / funkce Popis symbolu
+ s¢itani
- od¢itani
* ndsobeni
/ déleni
A umocnéni
sqrt(x) odmocnina
sin(x), cos(x) sinus, cosinus
tan(x), cot(x) tangent, cotangent

Na zavér je dobré upozornit, Ze oba programy byly navrZeny jen pro praci s jednoduchymi

vvvvvv
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4 VYSLEDKY NAVRZENYCH EXPERIMENTU

4.1 Ovéreni platnosti limitnich vét

Pted provedenim jakychkoliv experimentii je dobré zkusit ovéfit platnost limitnich vét
uvedenych v kapitole (1.3.4), tedy vztahli mezi zadanou maximdlni piipustnou chybou

& hladinou vyznamnosti & a poc¢tem potiebnych pokusti 7.

Ovéteni je ukdzdno na vypoctu hodnoty jednorozmérného integrilu uvedeného
v kapitole (4.2). Vypocty byly provadény na 95% hladin€é vyznamnosti, coZ by pfi zvolené
maximdalné ptipustné relativni chybé £ =0,1 m¢lo znamenat, Ze pocet vysledkil s absolutni
chybou vétsi jak 10 % bude maximalné 5 %. Pro zvolenou relativni chybu £=0,1 bylo
tteba vygenerovat 850 bodt. Provedlo se 10 testil, pfi¢emZ v kazdém z nich byla hodnota
integrdlu spocCitdna stokrdt a ndsledné¢ zprimérnéna. Vysledky jsou uvedeny

v tabulce (Tab. 2).

Tab. 2. Ovéteni platnosti limitnich vét

Cislo Pramérna Primérna absolutni P?éet vysledki
testu hodnota integralu | chyba vypoctu [%] > prum; i;l())s%Chybou

1 22,923334 2,730414 0

2 22918110 2,606255 0

3 22,854179 2,554491 1

4 22,301388 2,848584 0

5 22,773309 3,022102 2

6 22771828 2,727290 0

7 22,905968 2,671285 0

8 22,842767 2,887993 1

9 22,791161 2,534873 0

10 22,796818 2,500396 1

Jelikoz nenastal ani jeden piipad, ve kterém by byl pocet vysledkl s vétsi jak 10% chybou
vyS$$i nez stanovenych 5 %, lze potvrdit platnost vztahu (27), ktery je u jednorozmérnych

integrali pro vypocet nutnych pokusti n pouZit.
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Stejnym postupem by se dala ovéfit 1 platnost vztahu (24), ktery je pouZit

u dvourozmérnych integrald.
4.2 Jednorozmérné integraly

Pii volbé funkce pro integrovani byly stanoveny dvé kritéria. Pro ovéfeni funkCnosti
naprogramovaného algoritmu Monte Carlo musela funkce minimdln¢ dvakrat protinat
osu x a tudiZ zvoleny interval rozdé&lit alespon na tfi podintervaly. Druhou podminkou pak
bylo nezvolit ¢isté kvadratickou funkci 2. faddu, protoze jak je zndmo, pfi vypoctu hodnoty
integralu Simpsonovou metodou se integrovand funkce prokladd kvadratickou funkci
2. fadu a tudiZ by chyba této metody byla minimalni i pii vysokém kroku.
S ohledem na obé tyto kritéria byla zvolena funkce y = x*+sin(2x)—1, pfi¢emZ oblast
integrovani byla definovéna intervalem <— 4,3>. Vysledny jednorozmérny integrdl ma tedy
tvar
3

L(xz +sin(2x)—1)dx. (50)

Priseciky integrované funkce na zvoleném intervalu byly vypocitdny programem a jsou:

P, [— 1,2587;0] a P, [0,4566;0]. Spolecné s grafem integrované funkce jsou pak znazornény
na obrazku (Obr. 12).

14

12

10

Obr. 12. Jednorozmérné integrély - graf integrované funkce
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4.2.1 Analyticky vypocet zvoleného jednorozmérného integralu

subs
3 3 3 3 t—2x:>x—£%dx—ldt
[ (sin(2x)+ x> —thtx = sin(2x)dx+[ x?dx—[ dx=| ~ I
4 4 4 4

x=—4—->1t=-8

x=3—->1t=6

- L[ sl [ e~ e ==L s, {?} I -

= —%[cos(6)— cos(—8)]+9 +6—34 —7=22,7805

4.2.2 Srovnani vysledkii metody Monte Carlo s analytickym vysledkem

Srovnani vysledkd ziskanych pomoci metody Monte Carlo s pfesnym analytickym
vysledkem je mozné zalozit na dvou piistupech. Prvnim znich je zkoumdéni vztahu
absolutni chyby vysledkli ziskanych metodu Monte Carlo a zvoleného poctu bodi n.
Druhou moznosti je pak vysetiovat zdvislost mezi zvolenym poctem bodl »n a hodnotou

integralu vypocitanou metodou Monte Carlo.

Oba piistupy byly realizovany prostiednictvim experimentu, ktery spocival ve vypoctu
hodnoty integralu v zdvislosti na 25 odliSné zvolenych poctech bodii n,,n,,...,n,s. JelikoZ
je vypocet hodnoty integralu metodou Monte Carlo ovlivnén ndhodnosti, byla pro kazdé n;
hodnota integrald spocitdna stokrat a poté zpriimérnéna.

V tabulce (Tab. 3) jsou uvedeny vysledky tohoto experimentu. Prvni sloupec obsahuje
zvoleny pocet bodi (Cisel) n, pfiemz piislusnd maximdlni relativni chyba je vyjddfena
ve druhém sloupci &gy . Posledni dva sloupce hodnota I a &y, [%] pak ukazuji

odhadnutou hodnotu integralu a jeji absolutni chybu.
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Tab. 3. Vypocet hodnoty jednorozmérného integralu metodou Monte Carlo

Pocet bodii n Eab hodnota I* Evyp [%]
10 0,92185 22,07438 24,61882
20 0,65185 22,49669 15,67036
30 0,53223 22,96822 11,22624
40 0,46093 23,00842 12,30469
50 0,41226 23,19432 10,73851
60 0,37636 2278416 10,15297
70 0,34843 22,86620 8,33921
80 0,32592 23,07992 7,90820
90 0,30728 22,63757 7,83467
100 0,29152 22,55336 7,73349

200 0,20613 22,69615 5,56535
300 0,16831 22,65432 3,98532
400 0,14576 22,81778 4,24477
500 0,13037 22,77562 3,50714
600 0,11901 22,86375 3,23142
700 0,11018 22,86587 2,94062
850 0,10000 22,80139 2,84858
1000 0,09219 2279756 2,62121
1150 0,08596 22,79408 2,08809
1300 0,08085 22,82361 2,18186
1450 0,07656 22,88347 1,95585
1600 0,07288 2291592 2,33226
1750 0,06969 22,79509 1,88917
1900 0,06688 22,85145 1,83455
2050 0,06439 22,84853 1,72487
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Vztah absolutni chyby vysledkl ziskanych metodu Monte Carlo &y, a zvoleného poctu
bodi n je zndzornén na obrdzku (Obr. 13). Je zde jasn€ vidét, Ze vztah mezi &y,
a zvolenym poctem bodul 7 je nelinedrniho charakteru a se zvySujicim se n absolutni chyba

&ypklesa. Pro presnéjsi odhad integralu je tedy nutné zvolit velky pocet bodi n.

I:I T T T T
0 a00 1000 1500 2000

poéet bodl n

Obr. 13. Zavislost absolutni chyby &, na po¢tu bodi n

Druhy pfistup, zavislost mezi poctem bodli n a hodnotou integralu, je zobrazen na obrazku
(Obr. 14). Z uvedené zavislosti opét vyplyvd, Ze hodnota pocitaného integrdlu metodou
Monte Carlo je ptesnéjsi se zvySujicim se poctem boda n. Pfi n = 1600 ovSem doslo
k malé vychylce, ¢imz lze ale potvrdit zndmy fakt, Ze metoda Monte Carlo je zaloZena

na nahodnosti.

2340
—— hodnoty metody Mante Carlo
2320 ——haodnota analytického vipostu |
= 2300 ,{
£ 260 H PN pe TN e
= 0/0-\_./
T ZZ2K0
R
=
2 2240
2220
*»
2200 . . . .
10 510 1010 1510 2010
poéet bodl n

Obr. 14. Zavislost hodnoty zvoleného integrdlu na zvoleném poctu bodii n
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4.2.3 Srovnani vysledkii numerickych metod s analytickym vysledkem

Pro srovndni vysledkli numerickych metod s analytickym vysledkem byl proveden
experiment, ve kterém se pro jednotlivé numerické metody sledovala zavislost hodnoty
integrdlu na zvoleném poctu intervall niy. S ohledem na Simpsonovu metodu byl vzdy

zvolen sudy pocet intervalt.
Pfi analyze provedeného experimentu bylo zjiStény tyto vysledky:

e Zavislost mezi hodnotou integrdlu a poctem intervall mad pro vSechny metody

nelinearni charakter.

e Pro vSechny metody obecné plati, Ze s rostoucim poctem intervali je vysledek

v

presnéjsi
¢ Pro maximdlni zvoleny pocet intervall je nejmén¢ piesnd obdélnikova metoda.

e Nejvice presnd je Simpsonova metoda, coZ je zde zplusobeno tim, Ze pfi vypoctu
hodnoty integrdlu touto metodou je integrovand funkce prokldddna kvadratickou

funkci 2. fadu.

Celkové vysledky experimentu jsou pak spolu s grafickym zndzornénim sledované
zévislosti zaznamendny v tabulce (Tab. 5) a obrdazku (Obr. 15) pro lichobéznikovou
metodu, v tabulce (Tab. 4) a obrazku (Obr. 16) pro obdélnikovou metodu a v tabulce

(Tab. 6) a obrazku (Obr. 17) pro Simpsonovu metodu.
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Tab. 4. Vysledky ziskané obdélnikovou metodou

Pocet intervali Odpovidajici Hodnota
Rint krok integralu Evyp [ %]
2 3,5000 70,4891 209,4276
1,7500 46,0963 102,3499
6 1,1667 37,3220 63,8632
8 0,8750 33,3300 46,3093
10 0,7000 31,0515 36,3073
12 0,5833 29,5799 29,8476
14 0,5000 28,5518 25,3345
16 0,4375 27,7932 22,0045
18 0,3889 27,2106 19,4469
20 0,3500 26,7491 17,4120
22 0,3182 26,3746 15,7773
24 0,2917 26,0646 14,4165
26 0,2692 25,8038 13,2716
28 0,2500 25,5814 12,2951
30 0,2333 25,3894 11,4523
32 0,2188 25,2220 10,7168
34 0,2059 25,0748 10,0714
36 0,1944 24,9444 90,4987
38 0,1842 24,8279 8,9876
40 0,1750 24,7234 8,5286
42 0,1667 24,6290 8,1143
44 0,1591 24,5433 7,7383
46 0,1522 24,4653 7,3956
48 0,1458 24,3938 7,0820
50 0,1400 24,3282 6,7938
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Tab. 5. Vysledky ziskané lichobéznikovou metodou

Pocet intervali Odpovidajici Hodnota
Rint krok integralu Evyp [ %]
2 3,5000 32,4595 42,4881
1,7500 27,0815 18,8802
6 1,1667 24,6455 8,1867
8 0,8750 23,8226 4,5745
10 0,7000 23,4456 2,9194
12 0,5833 23,2417 2,0244
14 0,5000 23,1190 1,4860
16 0,4375 23,0395 1,1371
18 0,3889 22,9851 0,8981
20 0,3500 22,9462 0,7273
22 0,3182 22,9174 0,6009
24 0,2917 22,8955 0,5049
26 0,2692 22,8785 0,4301
28 0,2500 22,8650 0,3709
30 0,2333 22,8541 0,3230
32 0,2188 22,8452 0,2839
34 0,2059 22,8378 0,2515
36 0,1944 22,8316 0,2243
38 0,1842 22,8264 0,2013
40 0,1750 22,8219 0,1817
42 0,1667 22,8180 0,1648
44 0,1591 22,8147 0,1501
46 0,1522 22,8118 0,1374
48 0,1458 22,8092 0,1262
50 0,1400 22,8070 0,1163
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Tab. 6. Vysledky ziskané Simpsonovou metodou

Pocet intervali Odpovidajici Hodnota
Rint krok integralu Evyp [ %]
2 3,5000 17,9262 21,3089
1,7500 25,2880 11,0109
6 1,1667 22,5548 0,9907
8 0,8750 22,7363 0,1941
10 0,7000 22,7652 0,0670
12 0,5833 22,7737 0,0297
14 0,5000 22,7770 0,0153
16 0,4375 22,7785 0,0087
18 0,3889 22,7793 0,0053
20 0,3500 22,7797 0,0034
22 0,3182 22,7800 0,0023
24 0,2917 22,7801 0,0016
26 0,2692 22,7802 0,0012
28 0,2500 22,7803 0,0009
30 0,2333 22,7803 0,0007
32 0,2188 22,7804 0,0005
34 0,2059 22,7804 0,0004
36 0,1944 22,7804 0,0003
38 0,1842 22,7804 0,0003
40 0,1750 22,7805 0,0002
42 0,1667 22,7805 0,0002
44 0,1591 22,7805 0,0001
46 0,1522 22,7805 0,0001
48 0,1458 22,7805 0,0001
50 0,1400 22,7805 0,0001
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Obr. 15. Lichobéznikova metoda — zavislost hodnoty integrdlu na poctu interval
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Obr. 16. Obdélnikova metoda — zavislost hodnoty integrdlu na poctu intervalt
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Obr. 17. Simpsonova metoda — zavislost hodnoty integrdlu na poctu intervala
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4.3 Dvourozmérné integraly

U dvourozmérnych integrld bylo tieba zvolit takovou funkci z = g(x, y) a takovou oblast
integrovani Q, aby vysledek integrovani funkce z = g(x,y) nebyl z oblasti komplexnich
Cisel.

Z tohoto duvodu byla zvolena jednoduchd funkce z=x+2y, kterd je graficky

zndzornéna na obrazku (Obr. 18). Oblast integrovani € je definovdna rozméry

Q=(0,2)x(0,5).
Vysledny integrdl ma tedy tvar

.[)Z.E(x+2y)dxdy. 51

Obr. 18. Dvourozmérné integraly - graf integrované funkce
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4.3.1 Analyticky vypocet zvoleného dvourozmérného integralu

5

Joz IOS (x+2y)dxdy = Joz( IOS (x+2 y)dy)dx _ K [ + {Z%T dx— Lz (54 25)dx =

0

2 2
=5 xdx+25 dv= 5{%} +25[x]; =10+50 = 60
0

Vysledek analytického vypoctu by se dal zjistit i geometrickou cestou, kdy by se pocital

objem té€lesa vzniklého pod plochou definovanou zvolenou funkci z=x+2y a oblasti

integrovani Q. Tvar a rozmery télesa jsou zfejmé z obrazku (Obr. 18).
4.3.2 Srovnani vysledkii metody Monte Carlo s analytickym vysledkem

Pro dvourozmérné integraly bylo srovnani hodnot metody Monte Carlo s analytickym
vysledkem provedeno stejnym zpusobem jako u jednorozmérnych integrdld, ktery je

uveden v kapitole (4.2.2).

Byl opét sledovan nejen vztah mezi zvolenym poctem bodii # a hodnotu integralu zjisténou
metodou Monte Carlo, ale i vztah absolutni chyby vysledkii metody Monte Carlo

k zvolenému poctu bodi 7.

Provedeny experiment mél stejné parametry jako v kapitole (4.2.2) a jeho vysledky jsou

zapsany v tabulce (Tab. 7).
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Tab. 7. Vypocet hodnoty dvourozmérného integralu metodou Monte Carlo

Pocet bodii n Eab ¢ hodnota I Evyp [%]
10 0,70711 59,54430 13,03147
20 0,50000 60,84501 9,42229
30 0,40825 60,49394 7,07744
40 0,35355 60,86795 6,26108
50 0,31623 59.,87442 5,18305
60 0,28868 60,02294 5,57095
70 0,26726 60,28613 4,95285
80 0,25000 60,03992 4,00245
90 0,23570 60,30874 4,55750
100 0,22361 59,76093 3,68456

200 0,15811 60,15181 2,96322
300 0,12910 59,87709 2,57597
400 0,11180 59,92304 1,97354
500 0,10000 59,92370 1,60082
600 0,09129 60,11328 1,61719
700 0,08452 60,08308 1,46171
850 0,07670 60,11088 1,41742
1000 0,07071 60,03968 1,23767
1150 0,06594 59.,87607 1,19953
1300 0,06202 59,93013 0,99433
1450 0,05872 60,04371 1,05880
1600 0,05590 60,01466 0,94053
1750 0,05345 60,06473 0,84511
1900 0,05130 60,04923 0,86940
2050 0,04939 60,10669 0,95901
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Pfi rozboru zévislosti absolutni chyby &y, na zvoleném poctu bodll n uvedené na obrazku
(Obr. 19) se doslo opétovné k zavéru, Ze se zvySujicim se n absolutni chyba metody kles4.
Tento fakt, potvrzuje i nasledujici obrazek (Obr. 20), kde je vyjadiena zavislost hodnoty
integrdlu na zvoleném poctu boda n. Pro presnéj$i odhady dvourozmérnych je tedy nutné

volit co nejveétsi pocet generovanych bodi.

14
12 !
'_n' 1I:I [
& g
4 .
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I:I T T T T
0 ano 1000 1500 2000
podet bodu n

Obr. 19. Zavislost absolutni chyby &, na po¢tu bodi n
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Obr. 20. Zavislost hodnoty zvoleného integralu na zvoleném poctu bodi n
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ZAVER
Tato bakaldfskd prace piedstavuje matematicky apardt nazyvany metoda Monte Carlo

a jeho vyuZiti pro vypocet urcitych integrala.

s vz

Prvni, teoretickd Cast bakaldiské prace je vypracovdna jako sezndmeni s metodou Monte
Carlo a jejim obecnym principem. JelikoZ jsou zdklady metody Monte Carlo poloZeny
na oblasti pravdépodobnosti a matematické statistiky, uvddim zde i dilezité teoretické
poznatky z oblasti téchto disciplin. Neni zde opomenuta ani podstata generatorti ndhodnych
¢isel, jakoZto zdroje ndhodnych velicin.

z Yz

Ve druhé ¢ésti se pak prace zabyva vyuZitim metody Monte Carlo v oblasti matematiky,
a to pro vypocet jednorozmérnych a vicerozmérnych integrdli. Jsou zde piedstaveny
na obecné formulaci urcitého integralu zdkladni existujici metody vypoctu, jimiZ jsou
geometrickd metoda a metoda stfedni hodnoty funkce. Jsou uvedeny také postupy, kterymi
Ize u slozitéjSich funkci dosdhnout presnéjSich vysledkii. V posledni kapitole teoretické
¢asti jsou popsany zpusoby vypocti integralli pomoci numerickych metod, v jejichz ramci

Vv s

jsou naznaceny tfi nejzakladnéjsi pravidla spadajici do oblasti Newton-Cotesovych vzorci.

Treti cast je zaméfena na praktické realizovani uvedenych metod pro vypocet
jednorozmérnych a vicerozmérnych integrdlii s tim, Ze oblast vicerozmérnych integrala je
reprezentovana pouze integraly dvourozmérnymi. Cilem bylo sestavit program, ktery by se
dal vyuZzit pii vyuce v pfedmétu Simulace systéml. Pro tento ucel byly v prostfedi
programu Matlab 6.5 vytvofeny dva programy a tim byla oddélena oblast vypoctu
jednorozmérnych a dvourozmérnych integrdlii Je popsdno prostfedi programt a jejich
ovladani, déle je nastinén zplsob zaddvani vstupnich hodnot, spousténi vypocetnich

algoritmi a format prezentace vysledk.

Posledni, experimentdlni Cast, je zaméfena na srovndni presnosti vysledki uvedenych
metod pro vypocty urcitych integrdli s jejich pfesnymi analytickymi vysledky. Toto
srovndni je provedeno na dvou ndhodné zvolenych funkcich prostfednictvim pouZiti
vytvoreného programu. U metody Monte Carlo byla sledovédna nejen zavislost odhadnutych
hodnot integralti na poctu zvolenych bodl n pro generovani, ale také vztah mezi poctem
bodi 7 a absolutni chybou ziskanych odhadii. V rdmci numerickych metod byla zkouména
spojitost mezi odhadnutou hodnotou integralu a zvolenym poctem intervalli, pficemz byla

také srovnana efektivita pouZzitych metod.
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Néslednd analyza téchto provedenych experimentti potvrdila teoretické znalosti, které
fikaji, Ze jednim ze zdkladi metody Monte Carlo je ndhodnost a jeji pfesnost se se
zvySujicim poctem pokust zvétSuje. U numerickych metod byla potvrzena platnost tvrzeni,

Ze metoda s fddem n je presnd pro vSechny polynomy stupné n.
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SEZNAM POUZITYCH SYMBOLU A ZKRATEK

F(x)
fix)
G,Q

GUI

Rint

Rint
P(A)

X, X

&, &ab

Evyp

Oznaceni pro odhadnutou hodnotu feseného integralu.
Oznaceni distribu¢ni funkce.

Oznaceni hustoty pravdépodobnosti.

Symboly pro oblast integrovani u dvourozmérnych integrali.
Graphical User Interface - grafické uzivatelské rozhrani.
Délka intervalu u numerickych metod.

Pocet pokust, které spliuji zvolenou podminku.

Pocet vSech provedenych pokust, pocet generovanych ¢isel (bodi).
Pocet intervalii u numerickych metod.

Pocet intervalil u sloZzenych vzorcli v numerickych metodach.
Pravdépodobnost jevu A.

Néhodna veliCina a jeji realizace.

Obecné oznaceni pro hledanou veli¢inu.

Hladina vyznamnosti.

Maximalni piipustna relativni chyba.

Zjisténd absolutni chyba vysledku.
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