9. Uvod do optimalizaénich
metod. Optimalizace geometrie
molekuly.



Definice optimalizace

J1z v minulosti fada matematiku a prirodovédcu
dospéla k presvédcCeni, ze ptirodni déje 1ze
popsat jako optimalizaCni procesy.

Euler: ,, Na svéte se nestane nic, v cem by nebylo
videt smysl néjakéeho maxima nebo minima *.
Lelbnitz: ,, Nas sveét je nejlepsi ze vSech moznych
svétu, a proto lze jeho zakony vyjddrit

extremalnimi principy “.



Definice optimalizace Il

Optimalizaci lze definovat napriklad
nasledovneé:

Obor zabyvajici se urc¢enim nejlepsiho
reSeni jistého matematicky
definovanéeho problemu.



Definice optimalizace Il

Postup pii optimalizaci:
 Nastudovani optimalizac¢nich Kkritérii problému
 Nalezeni metody feseni problemu
« Matematicky popis feSeni (pomoci funkce)
« Nalezeni minima funkce

Timto tématem se
budeme zabyvat



Definice optimalizace IV

Predmét PV027 se zabyva matematickou
optimalizaci, tedy minimalizaci realnych
funkeci, tj. tlohami typu:

' X
min ()
kde:f :R" - R

Mc R"



Definice optimalizace V

Poznamka:

Neni nutné zabyvat se samostatné take
maximalizaci, nebot’ ji 1ze prevest na
minimalizaci pomoci vztahu:

max f(x)= —rxneih?(—f(x))



Typy optimalizaci

Lokalni X globalni:
Lokalni optimalizace:

 Nalezeni jediného minima, nachazejiciho se v ur€itém
Intervalu

f(x)




Typy optimalizaci |

Lokalni optimalizace — dalSi mozny pristup:
 Nalezeni nejblizSiho minima do kter¢ho 1ze sestoupit ze
vstupniho bodu

f(x)

X



Typy optimalizaci Il

Globalni optimalizace:

* Hledani nejhlubSiho minima v daném intervalu

f(x)

~




Typy optimalizaci IV

Bez omezeni X s omezenimi:
Bez omezeni (unconstrained)

Krom¢ podminky minimality funkce f(X) neexistuje
Zadna jina podminka, kterou by meéla hledana
optimalni hodnota X splnovat.

S omezenimi (constrained)
Vedle podminky minimality pracujeme jesté s dalSimi
podminkami.

Linearni X nelinearni:

Linearni
f(x) je linearni funkci x

Nelinearni
jinak



Optimalizacni metody

Nederivacni (ad hoc) metody
Jednoduché metody
Nelder-Meadova (simplexova) metoda
Deriva¢ni metody
Prvni derivace
Metoda nejvétsiho spadu + dalsi spadové metody
Metoda konjugovanych gradientt
Druha derivace
Newton-Raphsonova metoda
Quasi-Newtonova metoda



Optimalizacni metody

Nederivaéni (ad hoc) metody
Jednoduché metody
Nelder-Meadova (simplexova) metoda
Derivacni metody
Prvni derivace
Metoda nejvétsiho spadu + dalsi spadoveé metody
Metoda konjugovanych gradientt
Druha derivace
Newton-Raphsonova metoda
Quasi-Newtonova metoda

Vzhledem k
omezenemu casu
probereme jen
vyznacene
metody




Optimalizacni metody

Nederivacni (ad hoc) metody VénNoi//ZL JS sd?llgiir?gym

Jednoduche metody nederivaénim metodam
Nelder-Meadova (simplexova) metoda
Deriva¢ni metody
Prvni derivace
Metoda nejvétsiho spadu + dalsi spadové metody
Metoda konjugovanych gradientt
Druha derivace
Newton-Raphsonova metoda
Quasi-Newtonova metoda



Jednoduché metody

Nejstarsi z optimaliza¢nich metod.

Nékteré nejsou podlozeny matematickou
teorii, ostatni maji velmi jednoduchy
princip.

Konkrétné:

« Postupna optimalizace proménnych

« Systematické prohledavani

) ] aZ v ramci globalnich

« Nahodnostni metoda optimalizagnich metod

« Metoda alternujicich proménnych

Tyto metody probereme



Jednoduché metody
- postupna optimalizace promennych

Jedna z nejstarsSich optimalizacnich metod (oznaCovana také
,,naivni metoda“ :-).

Princip:
Nejdiive nalezne minimum prvni proménné (hodnoty

ostatnich proménnych se nemeéni). Pivodni hodnotu této
proménne nahradi noveé nalezenou hodnotou.

Analogicky jsou optimalizovany dalSi proménné.
Zhodnoceni:
Metoda je pouzitelna pouze v nékterych pripadech:
funkce 2 nebo 3 proménnych + vhodny tvar funkce.
V soucastnosti se tato metoda ji1z nevyuziva.



Jednoduché metody

- metoda alternujicich proménnych

Anglicky oznaCovana alternating variables method.

Princip:
Viteraci k (k=1, 2, ..., N*) se méni (je optimalizovana)
pouze promeénna X,, ostatni promeénne jsou ponechany.
Poznamka: Proménni x, je optimalizovana napft. tak, ze jsou
vypocitany hodnoty x,~ = X, +0x a X,”” = X,-0X, poté hodnoty f(x,, ...,
Xy oeer Xp) @ F(Xq, ooy Xy ooy X)), @ pak je pro dalsi iteraci za x, pouZito
nejvhodnéjsi z x,” a X, ”.
Po probéhnuti iteraci 1 ... N, kdyz jsou vSechny hodnoty
optimalizovany, se cely cyklus opakuje znovu (az do
splnéni podminek minima).

* N je dimenze prostoru, nad kterym je funkce definovana.



Jednoduché metody

- metoda alternujicich proménnych 11

Zhodnoceni:

Vyhody:
Jednoducha implementace.
Rozumna sloZitost.

Nevyhody:
V nékterych pripadech je tato metoda velmi neefektivni.
Postup optimalizace je v téchto ptfipadech charakterizovan
oscilacnim prubéhem (viz ndsledujici obrazek).
Navic je znam problém (viz Practical methods of optimization),
pro ktery metoda chybné konverguje k sedlovému bodu.



Jednoduché metody

- metoda alternujicich promeénnych 111

Priklad

pomalé konvergence metody:
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Optimalizacni metody

Nederivacni (ad hoc) metody
Jednoduché metody
Nelder-Meadova (simplexova) metoda
Deriva¢ni metody
Prvni derivace
Metoda nejvétsiho spadu + dalsi spadové metody
Metoda konjugovanych gradientt
Druha derivace
Newton-Raphsonova metoda
Quasi-Newtonova metoda



Nelder-Meadova metoda

- obecne
Nazyva se také simplexova metoda.
Zakladni mySlenka:

N-rozmérnym prostorem se pohybuje jisty
objekt (,,ameba‘), ktery se muze
natahovat nebo zkracovat v riznych
smérech. Nékolik typu takovych
transformaci ma zajistit, aby se objekt
posouval smérem do ,,udoli* a po
dosazeni dna udoli se ,,plazil* co nejkratsi
cestou k lokalnimu minimu.



Nelder-Meadova metoda
- obecne 11

Simplex: V N-rozmérném prostoru je ,,améba“
definovana jako simplex s N+1 vrcholy s neprazdnym
obsahem, tj. jde o konvexni obal tvofeny N+1 body.

Zapis simplexu: S = {p;, p,, .., Pt Kde pi € Ry,

Priklady simplexu:

R:

SN A



Nelder-Meadova metoda
- transformace

Reflexe:

Bod p;, ktery mé nejvetsi funkeni hodnotu se premisti
(odzrcadli) na druhou stranu simplexu, tj. k bodu p; se
pficte dvojnasobek rozdilu mezi p; a primérem

ostatnich bodu (Z %)

J#i

high
oo besinn] f
eg1nning o SIEP




Nelder-Meadova metoda
- transformace |1

Reflexe a prodlouZeni:
Totez jako v predchozim pripadé€, az na to, Ze simplex je
prodlouzen v novém smeéru (tj. piicita se vice nez
dvojnasobek rozdilu mezi nejhorSim bodem a primeérem
ostatnich).

high
beginning of step

< reflection & expansion




Nelder-Meadova metoda
- transformace |11

Kontrakce:
Nejhorsi bod se priblizi k pruméru ostatnich. To je
vhodné v pripadé¢, kdy ma ,,ameba* projit uzkym
udolim.

high
oo besinn] f
eg1nning o SIEP

contraction




Nelder-Meadova metoda
- zacatek vypoctu

Na zacatku vypoctu se simplex nejCastéji definuje
takto:

Pi =P +}\‘ei

kde:
1=1, .., N
P, pevné zvoleny (pocatecni) bod
e jednotkové vektory

konstanta, odrazejici odhad méritka

optimalizacniho problému (napft. Sitku ,,adoli*)



Nelder-Meadova metoda
- ukonceni vypoctu

Metoda konci, pokud:

— Neni dosazeno vyrazn¢ho snizeni hodnoty
studovane funkce

— simplex se v nékterém cyklu prakticky nezméni



Nelder-Meadova metoda
- zhodnoceni

Vyhody:

— Jednoducha implementace

— Rychly vypocet 1 iterace

— Rychla konvergence v oblastech daleko od minima

Nevyhody:
— Pomala konvergence v oblasteh poblizZ minima

— MuzZe nastat situace, Ze vypocet neskonci v lokalnim
minimu



Nelder-Meadova metoda
- priklad aplikace

7
3 IENSRNE,
5
4
N 7
pot i
9 Ngie |

z(x,y)=-Aexp{-(X+y)} I

zZ(X,¥)
k‘

Y

1 Setup Simplex
2 Reflect

3 Reflect

4 Reflect

5 Expand

6 Expand

7 Contract

8 Reflect

9 Reflect

10 Contract

Terminte Simplex




Optimalizacni metody

Nederivacni (ad hoc) metody
Jednoduché metody
Nelder-Meadova (simplexova) metoda
Deriva¢ni metody
Prvni derivace
Metoda nejvétsiho spadu + dalsi spadoveé metody
Metoda konjugovanych gradientt
Druha derivace
Newton-Raphsonova metoda
Quasi-Newtonova metoda



Matematické zaklady

Gradient:

— \ektor prvnich parcialnich derivaci funkce f v bod¢
X = (Xqy Xop «vvy Xp)

— Oznacujeme ho Vf(X):
of of o j

vi (X)=[ ,
OX, OX,  OX

Poznamka: Funkce, kterymi se budeme zabyvat,
budou mit spojité derivace, takze se nam
gradient vzdy podari vypocitat :-).



Metoda nejvetsiho spadu

Anglicky oznaCovana steepest descent method.

Princip:

Nachdzim se v po¢ate¢nim bodé vypoctu, tedy v bodé x©,

VWdam se smérem, ve kterém studovana funkce nejrychleji klesa. Tedy ve sméru
zaporné vzatého gradientu funkce f v bodé x© (tento gradient oznaujeme V(x(©@)
nebo zjednodusené g(@),

Poskoc¢im timto smérem maly kousek (definovany konstantou o) do nového bodu
(XM).

V bodé xI se opét vyddm smérem nejvétsiho spadu — tedy ve sméru zaporné
vzatého g neboli -g®. A posko¢im maly kousek definovany konstantou o do
nového bodu (x@).

Stejné postupujeme 1 v dalSich krocich

Poznamka: Takto se kutali kuli¢ka ze svahu.

Pozndmka 2: Vzdy poskocime jen maly kousek, protoZze nevime, jestli funkce v
plvodnim sméru uz v novém bod¢ neprestava klesat nebo dokonce neroste. Proto v
novem bod¢ opét vyhleddm smér nejvétsiho spadu.



Metoda nejvetsiho spadu

Postup:
« zvolime vychozi bod x©)
 Kk-ta iterace:

bod x**1) vypocitame z bodu x) pomoci vztahu:

X (k+1) = (k) - a.g(k), kde:

-g®) zjednoduseny zapis -VFf(x®),
ur¢uje smér piesunu z bodu x®
o koeficient, popisujici délku daného presunu



Metoda nejvetsiho spadu
- volba a v metode nejvetsiho spadu

Metoda nejvétsiho spadu voli pro kazdy krok stejnou
hodnotu a.

Konkrétné velmi malou hodnotu c..

Poznamka: Hodnoty o musi byt dostatecné mala, aby
metoda konvergovala (= blizila se k minimu).



Metoda nejvetsiho spadu
zhodnoceni

Vyhody:
* Implementa¢né jednoduche

* Nizka prostorova sloZitost

Nevyhody:

* Velmi pomala konvergence (specialné v oblastech malého
spadu => nizkych hodnot gradientu).

* Chyby, zptusobené zaokrouhlenim. Mohou vést 1 k tomu, Ze
se vypocet vilbec nedostane rozumné blizko k minimu. Ale
pi1 (1dealni) piesné aritmetice metoda konverguje vzdy k
n¢jakému lokalnimu minimu.



Metoda nejvetsiho spadu
- priklad 1

Funkce:
f(xy, Xp) = X2 + 2X5°
Vychozi bod:
X0 =(2,1)
Parametr o
o =0,25
Gradient funkce (obecne¢):
g(X1, Xp) = (2Xq, 4X))

o(X2 +2x,2) a(xy% + 2x,? ))
dx ’ 0x

1 2

Poznamka: g(x,, X,) = (



Metoda nejvetsiho spadu
- priklad 1

Vychozi bod:

x(0) = (2, ]_)
1. iterace: vypocet x\):

g©=(2.x,0, 4.x,0) = (2.2, 4.1) = (4, 4)

X =x0 _—a,g®=(2,1)-0,25.(4,4)=(2,1)-(1,1) =(1, 0)
2. iterace: vypocet x2):

g®= (2.1, 4.0) = (2, 0)

X = xM —a,gM = (1, 0) - 0,25.(2, 0) = (1, 0) — (0,5, 0) = (0,5, 0)
3. iterace: vypocet x©);

g®@=(2.0,5,4.0) = (1, 0)

x® =x@ _-a,g@=(0,5,0) - 0,25.(1, 0) = (0,5, 0) — (0,25, 0) =

(0,25, 0)



Metoda nejvetsiho spadu
- priklad 1

14 . I 4 14 \%4
Prvnich 20 iteraci vypocCtu: Graf posunu bodu x® do minima:
Iterace Xy Xy g(xy) 9(x,) f(Xx1.%)) o 1.2
0 2 1 4 4 6
1 1 0 2 0 1 0.25 .
2 0.5 0 1 0 0.25 0.25
3 0.25 0 0.5 0 0.0625 0.25
4 0.125 0 0.25 0 0.015625  0.25 0.8
5 0.0625 0 0.125 0 0.003906  0.25
6 0.03125 0 0.0625 0 0.000977  0.25 <X 0.6
7 0.015625 0 0.03125 0 0.000244  0.25
8 0.007813 0 0.015625 0 6.1E-05  0.25 0.4
9 0.003906 0 0.007813 0 153E-05  0.25
10 0.001953 0 0.003906 0 3.81E-06  0.25 0.2
11 0.000977 0 0.001953 0 9.54E-07  0.25
12 0.000488 0 0.000977 0 2.38E-07  0.25 0
13 0.000244 0 0.000488 0 5.96E-08  0.25 0 05 1 15 5 25
14 0.000122 0 0.000244 0 1.49E-08  0.25 %
15 6.1E-05 0 0.000122 0 3.73E-09  0.25
16 3.05E-05 0 6.1E-05 0 9.31E-10  0.25
17 1.53E-05 0 3.05E-05 0 2.33E-10  0.25
18 7.63E-06 0 1.53E-05 0 5.82E-11  0.25
19 3.81E-06 0 7.63E-06 0 1.46E-11 025
20 1.91E-06 0 3.81E-06 0 3.64E-12  0.25



Metoda nejvetsiho spadu

- priklad 1 b)

Nizsi hodnota a (oo = 0,01) ma za disledek pomalejsi piesun do minima.

Prvnich 20 iteraci vypoctu:

Iterace

=
FPBoovouooswnr o
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2
2
1.96
1.9208
1.882384
1.844736
1.807842
1.771685
1.736251
1.701526
1.667496
1.634146
1.601463
1.569433
1.538045
1.507284
1.477138
1.447595
1.418644
1.390271
1.362465
1.335216

L
1
0.96

0.9216
0.884736
0.849347
0.815373
0.782758
0.751447

0.72139
0.692534
0.664833
0.638239

0.61271
0.588201
0.564673
0.542086
0.520403
0.499587
0.479603
0.460419
0.442002

g(xy,)

4
3.92
3.8416
3.764768
3.689473
3.615683
3.54337
3.472502
3.403052
3.334991
3.268291
3.202925
3.138867
3.07609
3.014568
2.954276
2.895191
2.837287
2.780541
2.72493
2.670432

9(x,)

4
3.84
3.6864
3.538944
3.397386
3.261491
3.131031
3.00579
2.885558
2.770136
2.659331
2.552957
2.450839
2.352805
2.258693
2.168346
2.081612
1.998347
1.918413
1.841677
1.76801

(x1,%5)
6
5.6848
5.388166
5.108885
4.845831
4.597956
4.364286
4.143914
3.935997
3.739748
3.554437
3.379382
3.213948
3.057543
2.909617
2.769653
2.637171
2.511723
2.392891
2.280283
2.173534

0.01
0.01
0.01
0.01
0.01
0.01
0.01
0.01
0.01
0.01
0.01
0.01
0.01
0.01
0.01
0.01
0.01
0.01
0.01
0.01

Graf posunu bodu x® do minima:

1.2

0.8

< 0.6

0.4

0.2

Bod x® v prib&hu vypoétu

0.5 1 1.5 2 2.5



Vyss$i hodnota o (oo = 0,35) ma za diasledek rychlejsi pfesun do minima.

Metoda nejvetsiho spadu

- priklad 1 c)

Prvnich 20 iteraci vypoctu:

Iterace
0

O© 0O ~NOoO ol WN -

R e N e e
O WO ~NO®UDWNELO

Xy
2
0.6
0.18
0.054
0.0162
0.00486
0.001458
0.000437
0.000131
3.94E-05
1.18E-05
3.54E-06
1.06E-06
3.19E-07
9.57E-08
2.87E-08
8.61E-09
2.58E-09
7.75E-10
2.32E-10
6.97E-11

Xy
1
-0.4
0.16
-0.064
0.0256
-0.01024
0.004096
-0.00164
0.000655
-0.00026
0.000105
-4.2E-05
1.68E-05
-6.7E-06
2.68E-06
-1.1E-06
4.29E-07
-1.7E-07
6.87E-08
-2.7E-08
1.1E-08

g(xy)
4
1.2
0.36
0.108
0.0324
0.00972
0.002916
0.000875
0.000262
7.87E-05
2.36E-05
7.09E-06
2.13E-06
6.38E-07
1.91E-07
5.74E-08
1.72E-08
5.17E-09
1.55E-09
4.65E-10
1.39E-10

g(x,)

4
-1.6
0.64

-0.256
0.1024
-0.04096
0.016384
-0.00655
0.002621
-0.00105
0.000419
-0.00017
6.71E-05
-2.7E-05
1.07E-05
-4.3E-06
1.72E-06
-6.9E-07
2.75E-07
-1.1E-07
4.4E-08

(X1,%,)
6
0.68
0.0836
0.011108
0.001573
0.000233
3.57E-05
5.56E-06
8.76E-07
1.39E-07
2.21E-08
3.53E-09
5.64E-10
9.02E-11
1.44E-11
2.31E-12
3.69E-13
5.9E-14
9.45E-15
151E-15
2.42E-16

0.35
0.35
0.35
0.35
0.35
0.35
0.35
0.35
0.35
0.35
0.35
0.35
0.35
0.35
0.35
0.35
0.35
0.35
0.35
0.35

Graf posunu bodu x® do minima:

1.2

0.8

0.6

0.4

0.2

-0.2

-0.4

-0.6

0.5

1.5

2.5



Metoda nejvetsiho spadu

- priklad 1 d)

PriliS vysoka hodnota a. (o = 0,6) ma za disledek, ze metoda nekonverguje k
minimul.

Prvnich 20 iteraci vypoctu:

Iterace

e
RPBowo~v~ouorwnmr o
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19

N
o

2
2
-0.4
0.08

-0.016

0.0032
-0.00064
0.000128
-2.6E-05
5.12E-06

-1E-06
2.05E-07
-4.1E-08
8.19E-09
-1.6E-09
3.28E-10
-6.6E-11
1.31E-11
-2.6E-12
5.24E-13

-1E-13
2.1E-14

2
1
-1.4
1.96

-2.744

3.8416
-5.37824
7.529536
-10.5414
14.75789

-20.661
28.92547
-40.4957
56.69391
-79.3715
111.1201
-155.568
217.7953
-304.913
426.8789

-597.63
836.6826

g(xy)

4
-0.8
0.16

-0.032
0.0064
-0.00128
0.000256
-5.1E-05
1.02E-05
-2E-06
4.1E-07
-8.2E-08
1.64E-08
-3.3E-09
6.55E-10
-1.3E-10
2.62E-11
-5.2E-12
1.05E-12
-2.1E-13
4.19E-14

g(x,)

4
-5.6
7.84

-10.976
15.3664
-21.513
30.11814
-42.1654
59.03156
-82.6442
115.7019
-161.983
226.7756
-317.486
444.4803
-622.272
871.1813
-1219.65
1707.515
-2390.52
3346.73

(X,.X,)
6
4.08
7.6896
15.05933
29.51579
57.85093
113.3878
222.2401
435.5907
853.7577
1673.365
3279.796
6428.399
12599.66
24695.34
48402.86
94869.61
185944.4
364451.1
714324.2
1400075

0.6
0.6
0.6
0.6
0.6
0.6
0.6
0.6
0.6
0.6
0.6
0.6
0.6
0.6
0.6
0.6
0.6
0.6
0.6
0.6

Graf posunu bodu x® do minima:

15000000

10000000

5000000

-0.5
-5000000

-10000000

-15000000

-20000000

0.5 1 1.5 2 2.5



Metoda nejvetsiho spadu
- priklad 1

Ve studijnich materialech naleznete i excelovy
soubor metody_prvni_derivace prikladl.xlIsx.
V tomto souboru jsou vyse uvedené grafy a

tabulky.



Metoda nejvetsiho spadu
- priklad 2

Funkce:
f(Xq, X5) = 2X; — 2%y + X Xy + 2X;% + X2
Vychozi bod:
x©® = (0, 0)
Parametr o
o=0,1
Gradient funkce (obecne¢):
g(X1: X) = (2+XpH4Xq, -2+X,+2X,)



Metoda nejvetsiho spadu
- priklad 2

Vychozi bod:
x(0) = (O’ O)
1. iterace: vypocet x\):
g©= (2+0+4.0, -2+0+2.0) = (2, -2)
xM = xO—a.g®=(0,0)-0,1.(2, -2) = (0, 0) — (0.2, -0.2) = (-0.2, 0.2)
2. iterace: vypocet x2):
9= (2+0.2-4.0,2, -2-0,2+2.0,2) = (1,4, -1,8)
x® =x®O—-ag®=(-0,2,0.2) -0,1.(1,4, -1,8) = (-0.2,0.2) - (0,14, -0,18) =
(-0,34, 0,38)
3. iterace: vypocet x©);
g@= (2+0.38-4.0,34, -2-0,34+2.0,38) = (1,02, -1,58)
x®) = x®@—a.g® = (-0,34, 0,38) - 0,1.(-0.34, 0,38) = (-0,442, 0,538)



Metoda nejvetsiho spadu
- priklad 2

14 . I 4 14 A4
Prvnich 20 iteraci vypocCtu: Graf posunu bodu x® do minima:
1.6

Iterace Xy Xy g(xy) 9(x,) f(Xx1.%)) o
0 0 0 2 2 0 14
1 0.2 0.2 14 1.8 0.72 0.1
2 -0.34 0.38 1.02 458 -11936 0.1 12
3 0442 0538 0.77 1366 -151762 0.1 !
4 0519 06746 05986 -1.1698 -1.74351 0.1
5 057886 0.79158 0.47614 -0.9957 -1.90234 0.1 X 0.8
6 -0.62647 0.89115 0.385254 -0.84417 -2.01444 0.1 0t
7 0.665 0.975567 0.31557 -0.71386 -2.09371 0.1
8 -0.69656 1.046954 0.260728 -0.60265 -2.14979 0.1 0.4
9 072263 1107219 0216702 -0.50819 -2.18949 0.1
10 -0.7443 1.158038 0.18084 -0.42822 -221759 0.1 92
11 076238 1.20086 0.151327 -0.36066 -2.23748 0.1 0
12 0.77752  1.236927 0.126862 -0.30366 -2.25157 0.1 1 08 06 04 02 0
13 07902 1.267293 0.106484 -0.25562 -2.26154 0.1 %,
14 -0.80085 1.292855 0.089452 -0.21514 -2.2686 0.1
15 -0.8098 1.314369 0.075185 -0.18106 -2.2736 0.1
16 -0.81731 1.332475 0.063217 -0.15237 -2.27713 0.1
17 -0.82364 1.347711 0.053167 -0.12821 -2.27964 0.1
18 -0.82895 1.360532 0.044721 -0.10789 -2.28141 0.1
19 -0.83342 1.371321 0.037622 -0.09078 -2.28267 0.1

-0.83719 1.380399 0.031651 -0.07639 -2.28356 0.1

N
o



Metoda nejvetsiho spadu
- priklad 1

Ve studijnich materialech naleznete i excelovy
soubor metody_prvni_derivace priklad2.xlIsx.
V tomto souboru je vyse uvedeny graf a tabulka.



Podminky ukonceni optimalizace

Minimalizaci Ize ukoncit, kdyz je spln€na alespon
jedna z téchto podminek:
* Hodnota gradientu se blizi nule
Zduvodnéni: V minimu plati g = 0.
« Bod x se vzhledem k minulé iteraci posune jen
minimalné
* Funk¢ni hodnota f(X) se vzhledem k minulé iteraci
zmeéni jen minimalné



Motivacni priklad. Optimalizace
geometrie molekuly

Je dana molekula, urc¢i konformace této molekuly, které jsou v
definovaném chemickém prostredi nejstabilné;si.

Konformace = uspotadani atomt v prostoru.

Strukturni vzorec: Konformace:
S
.-c c
H ffj \1\‘1 X/H
¢ C
H-"X 1IL"-. .-"r. \““H
\ Zidlickova Zkiizena zidlickova
c—c¢C
H// | ",

N ohH )
s @j

Vani¢kova Poloviéni zidlickova



Motivacni priklad:. Optimalizace
geometrie molekuly

Cim je konformace stabiln&jsi, tim niz§i ma
potencialni enerqii.

Potencialni energie = energie daného usporadani
atomu V prostoru.

Epot = ¢(souradnic atomii)
kde ¢ je potencialova funkce

¢ : RN — R, kde N je pocet atomu v molekule.



Motivacni priklad:. Optimalizace
geometrie molekuly

Vytvorime model molekuly:
Nabite koule, spojené pruzinami.

+0.46

:..
#



Motivacni priklad. Optimalizace
geometrie molekuly

PopiSeme vztah mezi soufadnicemi a E

- Sormie -3 NP3 A

Energie pnuti Energie ohyhani Energie deformace Vaze b ne
vazeh vazebnyich iihli torznich ihli i
- suna pies - suna pies vEechhy - sutha pies viechny | nte rakce
viechny vazhy vazebné uhly torznd vhly
SN
2. .
S i Nevazebné
Energievander  Energie elekirostatickych interakce
Waalsovych interakei interakci
- sutha pies viechny - sutha pies viechny

.. [=] - =]
dwojice atomi dvojice atomn



Motivacni priklad. Optimalizace
geometrie molekuly

Grafem potencialové funkce je
potencialova hyperplocha
(PES):

AZ1auy

1 1.
-1.7
-1.9
—1 -2.1
2.3
2.7
= L4

-3.1



Motivacni priklad. Optimalizace
geometrie molekuly

Otazka: Které prostorové usporddani (konformace)
cyvklohexanu je energeticky nejvyhodnéjsi?

Strukturni vzorec:

H H
RL LN
c—¢C
H\ / \C,H
l-r”” \ / “H
C——0
/ | | \\

Mozné konformace:

Zidlickova Zkiizena zidlickova Vani¢kova Polovi¢ni zidlickova



Motivacni priklad:. Optimalizace
geometrie molekuly

Hledame minima potencialové funkce.

|
J

1IN = N

\\

Tento vysledek souhlasi s experimentalnimi vysledky.



