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5 Newtonova metdoda

5.1 Bikvadratickd funkcia. Pre z € R" a symetrické matice A a () definujeme bikvad-

ratickt funkciu ako 1 2 1
)= (0] + o o

Vyjadrite gradient V f(x) a Hessovu maticu V2 f(z).

5.2 Newtonova metéda pre bikvadratickti funkciu. V stbore newton.m naprogra-
mujte Newtonovu metédu pre bikvadratickti funkciu. VyuZite vzorce pre gradient a
Hessovu maticu z predchadzajtceho prikladu. Otestujte na funkcii s

20 7 0 1
a so startovacim bodom z° = (-2, —5)7.

5.3 [Experimenty s podmienenostou matic. Otestujte program z predchadzajiceho
prikladu na bikvadratickej funkcii s parametrami

2 2 70 1
(a) QZ(Z 1.9)' AZ(O 7)’ b:<—5>'

2 0 7 6.9 1
() QZ(O 2)’ A:<6.9 7)' b (—5)'

2 2 7 6.9 1
(© Q:<2 1.9)’ A:<6.9 7)' b (—5)‘

54 Newtonova metéda pre vSeobecnt funkciu. Upravte program z predchadzaju-
ceho prikladu pre vSeobecnti konvexni funkciu s explicitnym zadanim potrebnych deri-
vacii. Otestujte na niektorej z funkcif

fi(z1,20) = 23 + (z1 — 2)%(5 + 23) — 2x129 + 921 — 529,
f2(x17«732) — €x1+3xz—0.1 4 ezl—3m2—0.1 + e—ml—O‘ll 1}0
5.5 Numerické derivacie. Upravte program z predchddzajiaceho prikladu tak, aby
miesto parcidlnych derivacii pouzival ich numerické aproximécie

Of(x) _ flz+dei) — f(z—dei)

~

al‘i 26 ’
O*f(x) _ flx+ e+ dej) — f(x+ de; — bej) — f(x — de; + bej) + f(x — de; — dey)
dxidx; 452 ’

kde 6 > 0 je parameter a e; je vektor, ktorého i-ta zloZka je jednotka a ostatné st nuly.
Porovnajte ndjdené rieSenia s rieSeniami z predchadzajiceho prikladu.

5.6 ZlozitejSia funkcia. Otestujte program z predchadzajticeho prikladu na funkcii

2_ _ 2
f3($1,x2) — %1 2x9+5 +e 2x14+x54+2 _|_€1Oarctan(x2)

so startovacim bodom z° = (—2,2)7.
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Pravidla vektorového derivovania

Vektorovému derivovaniu je venovany Dodatok B v knihe (strana 273). Tu uvadzame len
vybrané pravidla derivovania.

Nech f : R — R. Symbolom % oznacujeme riadkovy vektor

df () (8f(w) of(x) 8f(w)>

Ox1 Oz ' Oxy,

dzx

T
a symbolom V f(z) = ( %) oznacujeme stipcovy vektor gradientu funkcie f.

Derivacia skalarneho siuéinu

Nech
u:R" —-R"™ v:R" = R"™ f:R" =R,

pri¢om f(z) = u(z)?v(x). Potom

T 4 [u@) (@) = u(a) 2D (g2,

T
Vf(x) = <d‘};(;)> = Vou(z) u(z) + Vu(z) v(z).

Derivacia zloZenej funkcie

Nech
u:R" =R, v:R*" = R™ [:R" =R,

pricom f(z) = u(v(z)). Potom

df(x) _ du(v(z))  du(v(z)) dv(z)

dx dx dv dr ’
T
Vi) = (dZ(;v)) = Vu(z) Vu(v(z)).
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Domaéca dloha

5.7 Gradient a Hessova matica. [3 body] Vyjadrite prvky gradientu V.J(z) a Hessovej
matice V2.J(z) Gi¢elovej funkcie

J(x) = i(l —v)zTu’ +1n (1 + e_mT”i).
i=1

Vykreslite a¢elova funkciu J(z) na oblasti « € [—100, 0] x [0, 50].

m€R2}.

pomocou Newtonovej metody. Ako kritérium optimality pouZite HVJ (z*) H <e=107".

Vo vrstevnicovom grafe vykreslite iteraénd postupnost’bodov z*.

5.8 Newtonova metéda. [3 body] Rieste tilohu

m

Min {J(;p) = Z(l _ Ui) 2Tyt +1n (1 n e_mTUi)

i=1

5.9 Pribliznd Newtonova metéda. [4 body] Upravte Newtonovu metédu z predcha-
dzajuceho prikladu tak, aby sa Hessova matica vyéislovala len v kazdej N-tej iteracii. V
iterdcidch medzitym sa pouZije poslednd zndma Hessova matica. Experimentujte s hod-
notou N.

Pri vypocte Newtonovského smeru p, t.j. pri rieSeni ststavy Gip = gk

(a) pocitajte priamo s Hessovou maticou Gy,
(b) vyuzite Choleského rozklad Gy, = LL", kde L je dolna trojuholnikova matica.

Pre nejaké vhodné IV > 1 vykreslite vo vrstevnicovom grafe itera¢nt postupnost’bodov
z* pribliznej Newtonovej metédy spolu s itera¢nou postupnostou klasickej Newtonovej
met6dy. Co pozorujete?

5.10 Porovnanie. [2 body] V tabulke porovnajte pre rozne verzie Newtonovej me-
tody nédjdené rieSenie, pocet potrebnych iteracii a trvanie vypoctu. Zhodnotte vysledky
porovnania. Zhoduje sa najdené rieSenie s rieSenim, ktoré ste nasli v prvej domécej tlohe?

5.11 Grafické porovnanie konvergencie. [2body] Ozna¢me J* najdené e-presné rieSe-
nie. Pre rozne verzie Newtonovej met6dy vykreslite do jedného obrazku grafy znazornu-
juce vyvoj hodnoty J (mk) — J* srasttcim ¢islom iteracie k. Na osi y pouZite logaritmicka
mierku.

5.12 Bindrna klasifikdcia. PouZite model odhadnuty na pévodnych datach data.csv
na bindrnu klasifikaciu, t.,j. ak pravdepodobnost’toho, Ze Student je muz, je aspori 50 %,
tak ho klasifikujeme ako muza, inak ako Zenu. Na datach zo stiboru data2.csv (majt rov-
nakda Struktdaru ako povodné data data.csv) otestujte, ako tento model klasifikuje pohlavie
Studenta na zaklade vysky.

(a) [1 bod] Zistite, akt ¢ast’studentov klasifikuje model spravne, kol'ko muzov klasifikuje
ako zeny a kolko Zien klasifikuje ako muzov.
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(b) [2 body] Vykreslite obrazok, ktory graficky ukéZe tspesnost’klasifikacie. Pre jednot-
livych Studentov zakreslite ich vysku a skuto¢né pohlavie; klasifikované pohlavie
vyznacte farebne. Okrem toho v obrazku vykreslite aj odhadnutt funkciu pravdepo-
dobnosti Ukédzka vystupu so Styrmi Studentami:

1 O =
8 O «Kasifikovany ako muz
8 O Kasifikovany ako zena
I pravdepodobnost, Ze je muz
o L
—. 05
N
S
IS
I
0 1 c : | 0 | |
1.4 1.5 1.6 1.7 1.8 1.9
Vyska (m)

(c) [1 bod] Zistite, aka je kritickd vyska, od ktorej uz model klasifikuje Studenta ako muza.

(d) [2 body] Ako dopadne binadrna klasifikacia pomocou modelu z druhej domécej tlohy?
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