Monte Carlo simulace

1 Uvod

Monte Carlo jsou algoritmy pro simulaci systémi. Jde o stochastické metody' pouzivajici
(pseudo)ndhodné ¢isla. Typicky jsou vyuzivany pro vypocet integrélu, zejména viceroz-
meérnych, kde bézné metody nejsou efektivni. Metoda Monte Carlo m4 Siroké vyuziti v ma-
tematice, fyzice, chemii, ale i biologii, poc¢itacové grafice, finan¢nictvi a dalsich odvétvich.
Zakladni myslenka této metody je velice jednoducha, chceme urcit stredni hodnotu velic¢iny,
ktera je vysledkem ndhodného déje. Vytvotrime pocitacovy model tohoto déje a po probéhnuti
dostatecného mnozstvi simulaci muzeme data zpracovat klasickymi statistickymi meto-
dami, tFeba ur¢it prumér a smérodatnou odchylku.

Tato metoda byla formulovana ve 40. letech minulého stoleti a je spojena se zkoumanim
chovani neutront a projektem Manhattan?. Za touto metodou stoji jména jako John von
Neumann a Stanislaw Marcin Ulam. Tito dva védci zkoumali priuchod neutronu riznym
prostredim. I kdyz bylo k dispozici velké mnozstvi informaci, nedaftilo se problém vyftesit ani
teoreticky a ani prakticky. Autofi se tedy nechali inspirovat ruletou (proto Monte Carlo).
Podle ziskanych informaci védeéli, Zze neutron je pohlcen atomem v jednom piipadé ze sta.
Vybrali si tedy jedno policko rulety, které symbolizovalo toto pohlceni. Roztoceni rulety
symbolizovalo pohyb neutronu. V ptipadé, ze kulicka dopadla na jiné, nez oznacené pole,
neutron pokracoval ve své draze, v pripadé dopadu na oznacené policko byl neutron pohl-
cen. Tato uvaha je velice jednoduchéa a elegantni, jeji feSeni ale nelze provadét roztacenim
rulety, zde nasly uplatnéni pocitace.

Pokud pujdeme jesté dédle do historie, narazime na problém formulovany v roce 1777
francouzskym matematikem Georgesem Louisem Lecrerc de Buffonem. Ten formuloval slav-
nou ulohu znamou pod nazvem Buffonova jehla. Uloha zni takto:Na podlaze je velky list
papiru, ktery je rozdéleny rovnobéznymi linkami. Vzddlenost mezi vSemi linkamsi je stejnd.
Na tento papir se libovolnym zpusobem hdzi jehla, jejiz délka je rovna vzddlenosti mezi
linkami. Jakd je pravdépodobnost, Ze jehla po dopadu bude leZet tak, Ze protne nékterou z
linek.

Pojd'me se podivat na feseni ilohy. To jestli jehla protne rovnobézku zavisi na vzdalenosti
stfedu jehly od rovnobézky (z) a natoceni jehly - thlu, ktery svira jehla s rovnobézkami
(p). Tyto dvé proménné popisuji polohu jehly v roviné a nabyvaji hodnot 0 < ¢ < 7

'Metody, které se zabyvaji zkoumanim a modelovdnim ndhodnych jevi.
2Projekt sestrojeni atomové bomby, ktery zapocal v roce 1942.
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Obrézek 1: Grafické znazornéni vztahu stfedu jehly a jejtho natoceni.

al<zxr< g. Jehla délky [ protne nékterou z rovnobézek pravé tehdy, kdyz bude pla-
tit © < (% sin ). Grafické znézornéni souradnic stfedu jehly a jejtho natoceni je vidét
na uvedeném obrazku. Vybarvend ¢ast vyznacuje kombinaci, kdy jehla protne linku, cely
obdélnik odpovida vSem moznostem. Pravdépodobnost toho, ze jehla protne linku je rovna
podilu obsahu vybarvené oblasti vydélené obsahu celého ¢tyrtuhelniku. Obsah vybarvené
je integrél [ é sin ppdyp = [ obsah celého ¢tyithelnika je Wg jejich podil je tedy roven 7%
Vidime, ze v tomto piikladu je pravdépodobnost protnuti rovnobézky jehlou vyjadiena
pomoci ¢isla . Pokud provedeme dostatecny pocet hodu v tomto experimentu, muzeme
vyjadrit ¢islo w. Matematicky lze tento experiment vyjadiit nasledovné. Pokud provedeme
n hodu a jehla protne rovnobézky v m ptripadech odpovida drive popsana pravdépodobnost
7% = . Upravou vyrazu vyjadiime vypocet Cisla 7 nasledovné: m = %, [ je délka jehly,
d je vzdalenost mezi rovnobézkami n je celkovy pocet hodu a m je pocet hodu, kdy jehla
protne rovnobézku. Uvedeny pokus vypoctu ¢isla m popsal v roce 1873 A. Hall. Jeho popis
vyzkousel prakticky v roce 1850 pan Volf a pti 5000 hodech urcil ¢islo m na hodnotu 3,1596.
Takové urcovani je ale velmi zdlouhavé, proto jsou uzivany pocitace.

Vsechny néasledujici dvahy se opiraji o matematické zakony: Zakon velkych cisel a
centrdlni limitni vétu.

Zakon velkych cisel je nékolik podobnych matematickych vét z oblasti teorie pravde-
podobnosti tvrdicich, ze aritmeticky prumér n nahodnych veli¢in se stejnou stfedni hod-
notou se s rostoucim n za urctych predpokladu blizi k této stfedni hodnoté.

Centralni limitni véta v teorii pravdépodobnosti oznacuje tvrzeni, podle néhoz se
(za uré¢itych podminek diskutovanych nize) rozdéleni vybérového pruméru po vhodné nor-

malizaci bliz{ k normalnimu rozdéleni ® . O ndhodné veli¢iné s uvedenym chovanim iikame,

3Normalni rozdéleni neboli Gaussovo rozdéleni (podle Carla Friedricha Gausse) je jedno z
nejdulezitéjsich rozdéleni pravdépodobnosti spojité ndhodné veliciny. (Slovo ,normdlni“ zde neni pouzito v
nejbéznéjsim smyslu ,,obycejné, bézné“, ale znamen4 ,7idici se zdkonem, piedpisem nebo modelem*“.) Jeho
dulezitost ukazuje centralni limitni véta (CLV), jez zhruba feceno tvrdi, Ze soucet ¢i aritmeticky prumeér
velkého poctu libovolnych vzajemné nezavislych a nepiilis ,,divokych*“ ndhodnych veli¢in se vzdy podoba



ze méa asymptoticky normalni rozdéleni.

2 Obecny postup metody Monte Carlo

Nejcastéjsi postup metody Monte Carlo je modelovani takové nahodné veliciny X, ze jeji
stfedni hodnota E(X) je rovna hledané hodnoté a. Tedy, abychom mohli pfiblizné vypocitat
veli¢inu a, musime najit takovou ndhodnou veli¢inu X, ze plati E(X) = a.

Jestlize tedy n nezavislych realizaci Xy; Xs; ... X,, ndhodné veli¢iny X, muzeme odhad-
nout hodnotu a pomoci aritmetického prumeéru

1
a:ﬁ(Xl—i‘Xg—i‘—i‘Xn)

Obecné plati, ze existuje nekoneéné mnoho nahodnych velicin X takovych, ze F(X) =
a. Proto teorie metody Monte Carlo musi odpovédét na nasledujici dvé otazky:

1. Jak vybrat nahodnou velicinu X, lépe teceno, jak vybrat nejvhodnéjsi nahodnou
velicinu X pro vypocet hledané veliciny?

2. Jak najit hodnoty 1, xs,...x, libovolné nahodné veli¢iny X7

Ke druhé otézce lze tici, ze v prevazné vétsiné MC simulaci se postupuje tak, ze se
nejdiive generuji hodnoty ndhodné veli¢iny Y rovnomérné rozdélené na intervalu (0,1) a
ty se pak transformuji pomoci vhodné funkce f na hledané hodnoty x.

T = f(yiayi—la .- )

Vypocet hodnot x; nemusi byt zadan piimo funkci, ale muze se provadét pomoci
vhodného algoritmu. Druhou otdzku muzeme tedy zredukovat na otdzku generovani na-
hodnych ¢isel rovnomérné rozdélenych na intervalu (0, 1) a nalezeni vhodné transformace.
Obecny postup Monte Carlo metody 1ze rozdélit do nésledujicich kroku:

1. Generovani ndhodnych ¢isel y; s rovhomérnym rozdélenim na intervalu (0, 1).
2. Transformace nahodnych ¢isel y; na nahodna ¢isla z; se slozitéjsim rozdélenim.

3. Pomoci ndhodnych ¢isel z; se bud pifmo pocitaji odhady charakteristik ndhodné
veliciny X nebo se pocitaji pomoci vhodného algoritmu hodnoty x; a odhady cha-
rakteristik nahodné veliciny.

4. Ziskané vysledky se zpracuji statistickymi metodami.

normalné rozdélené nahodné veli¢iné. Normalni rozdéleni proto za ur¢itych podminek dobie aproximuje
fadu jinych pravdépodobnostnich rozdélen{ (spojitych i diskrétnich), i kdyz v praxi médlokteré rozdéleni je
presné normélni.



3 Generovani ndhodnych ¢isel s rovhomérnym rozlo-
zenim

Monte Carlo simulace predpoklada modelovani nahodného procesu pomoci operaci s na-
hodnymi ¢isly. Podminkou tspéchu je moznost nahodny proces mnohonasobné opakovat a
k tomu je treba mit k dispozici dostatecny pocet nahodnych ¢isel s nejruznéjsimi dis-
tribuénimi funkcemi. Pro kazdou distribu¢ni funkci neni zapotiebi tvofit specidlni ge-
nerator nahodnych ¢isel, ktery odpovida dané distribuéni funkci. V praxi si vystacime
s generatorem nahodnych ¢isel s rovnomérnym rozdélenim na intervalu (0,1). Nahodné
velic¢iny s jinym typem rozdéleni lze potom ziskat vhodnou transformaci.

Generatory nahodnych ¢isel s definovanym stochastickym rozdélenim jsou zdkladem si-
mula¢nich programu Monte Carlo. Generatory ndhodnych ¢isel funguji tak, ze nejprve
vygeneruji posloupnost ndhodnych ¢isel s rovnomérnym rozdélenim (primérni generator)
a poté je z nich transformaci vytvorena posloupnost s pozadovanym rozdélenim. Primarni
generatory jsou fyzikdlni nebo pseudondhodné.

3.1 Fyzikalni generatory nidhodnych cisel

Jako fyzikalni generator ndhodnych cisel se da chapat vSe, co ma charakter nahodnosti,
jako napf. hézeni kostkou nebo minci. Castéji se ale pouzivaji generdtory zalozené na kom-
binaci radioaktivniho zarice a detektoru (vyzaiuje ¢astice v ndhodném mnozstvi). Fyzikdln{
generatory se ale malo pouzivaji, jelikoz mohou byt v zavislosti na vnéjsich vlivech nesta-
bilni, posloupnost ¢isel se neda zopakovat a chovani se muze lisit v dusledku vyrobnich
toleranci.

3.2 Pseudonahodné generatory nahodnych cisel

Generator pseudonahodnych ¢isel je efektivni deterministicky program, ktery generuje po-
sloupnost ¢isel, statistickymi testy pokud mozno nerozligitelnou od ndhodné. Byt existuji
zdroje skuteéné nahodnych jevu (kvantové generatory, Sum), pseudondhodné generdtory
(a postupy jakymi se vytvéreji) jsou klicovym prostiedkem moderni kryptografie. Na nich
se zakladaji pravdépodobnostni kryptosystémy s vefejnym klicem, digitalni podpisova
schémata, bit-commitment protokoly a interaktivni zero-knowledge dikazové systémy.
Vstupnimi daty pro pseudonahodné generétory jsou skuteéné (témér) ndhodné (pokud
probihd utok postrannim kandlem navic zdmérné ovliviiované), le¢ kratké, posloupnosti
zvané random seed, které jednoznacné urcuji dalsi béh programu (generatoru). V dusledku
deterministi¢nosti téchto programu jsou na pocitaci s ohrani¢cenou pameéti nevyhnutelné pe-
riodické, tedy po urcité dobé (periodé) se generovand posloupnost zacne opakovat. Ta vsak
muze byt velmi dlouhd, tudiz nedetekovatelna. Standardizované generatory ovsem mohou

4Generdtor ndhodnych é&isel je vypocetni nebo fyzické zaiizeni, které generuje fadu nadhodnych éisel, tj.
¢isel kterd postradajf jakykoliv vzor (sekvenci, piedvidatelnost).



obsahovat posloupnosti vytvarejici u Sifrovacich algoritmu ,zadni vratka“ tj. univerzalni
klic.

Je otazkou, je-li mozné soucasnymi vypocetnimi prostiedky rozlisit nahodnou posloup-
nost od posloupnosti pseudonahodné, pokud nedisponujeme znalosti ,random seed“ a
pouzitého algoritmu generatoru.

Generator pseudondhodnych ¢isel je nastaven do jakéhokoliv vychoziho stavu pouzitim
random seed (ndhodné ¢islo — pocatecni stav). Poté vzdy vyprodukuje stejnou sekvenci
¢isel, pokud je inicializovan se stejnym pocateénim stavem. Perioda generatoru pseu-
donahodnych cisel je definovana jako maximum nad vSemi pocatecnimi stavy délky neo-
pakujici se sekvence. Perioda je omezena velikosti stavu méreného v bitech. Nicméné od té
doby, co se délka periody potencidlné zdvojnasobuje s kazdym stavovym bitem, je snadné
vytvorit generator pseudondhodnych cisel s periodou dostatecné dlouhou pro praktické
aplikace.

Pokud vnitini stav generatoru pseudondahodnych ¢isel obsahuje n bitu, pak jeho peri-
oda nemuze byt delsi nez 2n vyslednych stavu, ale muze byt mnohem kratsi. Pro nékteré
generatory je mozné délku periody vypocitat bez prochazeni skrze celou periodu. Posuvny
registr s linearni zpétnou vazbou je obvykle volen s periodou 2n — 1. Linedrni kongruentni
generator miva periodu, kterd muze byt vypocitana faktorizaci. Prestoze generdtor pseu-
donahodnych cisel bude opakovat vysledky poté, co dosahne konce periody, opakovany
vysledek nezarucuje dosazeni konce periody, ponévadz jeho vnitini stav muze byt vétsi nez
vysledny. To je zfejmé zejména u generatoru pseudondhodnych ¢isel s 1 bitovym vystupem.

Vétsina algoritmu pseudonahodnych generatoru produkuje sekvenci s rovnomérnym
rozdélenim.

Problémy s deterministickymi generatory

V praxi vystup z mnoha béznych generatoru pseudondhodnych ¢isel vykazuje anomalii,
ktera zpusobuje jejich selhani pii statistické detekci vzoru. Napriklad:

e periody pro nékteré vychozi stavy jsou kratsi nez oc¢ekdavame (takové stavy mohou
byt v tomto kontextu nazvany ,slabymi‘)

e chybéjici rovnomérnost rozdéleni pro velké mnozstvi generovanych cisel
e korelace po sobé néasledujicich hodnot
e slaba dimensionalni distribuce vysledné sekvence

e rozdil mezi tim, jak jsou urcité hodnoty distribuovéany od téch s ndhodnou distribuci

Chyby vyskytujici se ve vadnych generatorech pseudonahodnych ¢isel se objevuji od
téch nejnepatrnéjsich (a neznamych) az ke ziejmym. Jako piiklad muze byt uveden RANDU,
coz je algoritmus nahodnych é&isel, pouzivany po celd desetilet! na mainframech® . Tento al-
goritmus byl vskutku nedostatecny, ale jeho neadekvatnost zustala bez povsimnuti po cela

SMainframe (sdlovy pocitaé, stiediskovy poéitac) je pocitaé pouzivany prevazné velkymi firmami pro
kritické aplikace, ¢asto zahrnujici zpracovavani velkych objemu dat. Mezi typické tlohy zpracovavané
mainframy patii s¢itani lidu, rozsahlé statistické tlohy, ERP nebo finanéni transakce. Vétsinou se jedna o
salové pocitace, které byly konstruovany do enormnich rozméra v fadu mistnosti.



léta. V mnoha oborech, bylo velké mnozstvi vyzkumnych praci té doby, ktera se spoléhala
na nahodny vybér nebo na metodu Monte Carlo, jinak feceno jsou méné spolehlivé nez by
mohly byt v pripadé vysledku.

3.2.1 Nejpouzivanéjsi generatory pseudoniahodnych cisel

Mersene Twister generator Mersenne Twister je generator pseudondhodnych cisel
vyvituty Makoto Matsumotem a Takuji Nishimurou. Tento generator nevyuziva aritme-
tickych operaci ve smyslu s¢itani, odecitani, nasobeni ¢i déleni. Vyuziva pouze bitového
posunu a funkei and, or a xor. Perioda tohoto generdtoru je 219937 — 1. Tento generdtor je
diky pouzitym operacim velice rychly. Uspééné prosel fadou testu statistické ndhodnosti a
je hojné vyuzivan.

Linearni kongruentni generator Linearni kongruentni generator patii mezi nejjed-
nodussi generatory. Je zalozen na prin cipu algoritmu 11 se stavy S; = X; € 0,...,m — 1,
pro néjaké kladné m , které nazyvame modulem. Pfechody mezi stavy jsou definovany jako

X; = (a*x;_1 + c)mod m,

pro
i=1,2,...,

kde ¢initel a a prirustek c jsou celd ¢isla. Pokud je ¢ = 0, je ob¢as generator nazyvan jako
multiplikativni. Vétsina existujicich linearnich kongruentnich generatoru je v této forme.
Piirustek ¢ totiz nema prilis velky vliv na kvalitu generatoru. Vystupni funkce generatoru

vypada takto:
X
Ui - —
m

Napftiklad linedrni kongruentni generator jazyka C++ ma periodou 2147483647.

Subtract with carry Subtract with carry je zpozdény Fibonacciho generator, ktery je
definovan rekurentné:

Ty = Ti_s — Ti_g — cy;_1mod M,
kde

- 1, prox;_g—xi_r—cyi—1 <0
Y771 0, jinak

Konstanty S a R se nazyvaji kratka a dlouha prodleva, vyrazy x;_g a x;_g koresponduji s
S-tym a R-tym clenem sekvence. S a R spliuji podminku 0 < S < R. Modulo M nabyva
hodnoty M = 2% kde W je bitové délka klicového slova. Teorie z hlediska matematiky je u
tohoto generatoru zatim nejasnd. Vlastnosti jsou odvozeny pouze ze statistickych vysledki,
ve kterych vychéazi 1épe nez Linearni kongruentni generator. Tento generator je jeden ze tii
standardnich generdtoru knihovny jazyka C++.



3.3 Rozsiteni klasické Monte Carlo metody

V praxi muzeme narazit na problém, kdy nahodné generovani stavu v mnoha pripadech
povede k nesmyslnym stavum a to v prevladajicim mnozstvi. Potom bychom i pii velkém
poctu provedenych experimentu nedosli ke spravnym vysledkum. Piikladem muze byt
rozmisténi n tuhych kouli (atomu) do zadaného objemu. Pokud dojde k piekryvu ale-
spon dvou kouli, je takovy stav nemozny. Mozné stavy jsou pouze v pripadé, ze se zadné
dvé koule nebudou ptekryvat. Proto je tieba klasickou MC ,vylepsit®. V takovém pripadé
vyjdeme z vhodného stavu a zmeénou konfigurace tohoto stavu dojdeme k dalsi konfigu-
raci. Vytvarime tzv. Markovovy fetézce, nebo aplikujeme Metropolisuv algoritmus, ktery
z Markovovych tetézcti vychézi.

3.3.1 Markovuv retézec

Markovuv fetézec popisuje obvykle diskrétni ndhodny (stochasticky ¢i pravdépodobnostni)
proces, pro ktery plati, ze pravdépodobnosti ptechodu do nasledujiciho stavu zaviseji pouze
na soucasném stavu, ne na predchozich stavech. Tato tzv. markovovska vlastnost dovoluje
proces znazornit stavovym diagramem, kde z kazdého stavu (uzlu grafu) vychazeji hrany
moznych prechodu do dalsiho stavu s pripsanou pravdépodobnosti.

Jinymi slovy Markoviiv fetézec je posloupnost ndhodnych velicin X®) kde k = 1,2, ... 00
takova, ze udalost, kterou pozorujeme v kroku k + 1, zavisi na tom, jaka udélost byla po-
zorovana v kroku k. Tedy, jestlize se v case k vyskytne udalost A; s pravdépodobnosti 7rz-(k),
(k)

i

(ndhodn4 veli¢ina X *) nabyvé hodnoty A; s pravdépodobnosti
udélost A; vyskytne s pravdépodobnosti, pro kterou plati

), pak v ¢ase k + 1 se

M
71_(‘Ic-f—l) _ Z Wz(k)Wi—m'

j
i=1
Zapsano vektorové: m = (my, o, ..., Ty, kde M je pocet stavu.
a1l — T W

kde velicina W se nazyva matice prechodu. Prvky matice pfechodu maji fyzikalni
vyznam pravdépodobnosti prechodu ze stavu A; do stavu A;. Soucet prvki v kazdém
fadku matice musi byt roven 1.

Markovovym fetézcem muze byt napiiklad posloupnost hodu hraci kostkou. V tomto
pripadé muzeme pripustit, ze pii jednom hodu je ¢islo, které padne, ovlivnéno predchozi
polohou kostky (nedostatecné protiepani kostky v dlani), neni vSak nijak ovlivnéno polo-
hou pred dvéma hody.

Priklad
Pravdépodobnost vyskytu jevu v bodé 3 muzeme vyjadiit nasledovné:

7@ = 7w



78 = 7@ W = (zO W)W = 70 W2

Priklad Mame systém ve dvou stavech A, B. Pravdépodobnost, ze systém A prejde
do systému B je 90%, pravdépodobnost, Ze systém zustane v tomto stavu je tedy 10%.
Pravdépodobnost, ze systém piejde z konfigurace B do konfigurace A je 30%, pravdépo-
dobnost, ze zustane va stejné konfiguraci je 70%. Stav pravdépodobnosti, Ze se nachdzime
v urcité konfiguraci muzeme popsat vektorem 7*) = (7r1(f), 7r§3k ). Matici prechodu W tvoii
vektory (0.9, 0.1) a (0.3, 0.7). Pokud se nachazime v konfiguraci A, je 7(!) = (1,0) v dal$fm
kroku je pravdépodobnost vyskytu ve stavu A popsané vektorem 72 = (0.9, 0.1). Nachézi-
li se systém v konfiguraci B, 7(Y) = (0, 1), je pravdépodobnost v nésledujicim kroku 7(?) =
(0.3, 0.7). V nésledujicim kroku bude pravdépodobnost pro prvni piipad (vychazime z kon-
figurace A) 7(3 = (0.84, 0.16). Vychézime-li z konfigurace B, je pravdépodobnost vyskytu
déna vektorem 7 = (0.48, 0.52). Provedeme-li velké mnozstvi generovani{ transformact,
blizi se k limitné k nekoneénu, dojdeme k limitnimu rozlozeni 7™ = 7 = (0.75, 0.25).

3.3.2 Metropolisuv algoritmus

V redlném pripadu ale fesime problém s vice nez dvéma stavy. Proto musime pouzit jesté
sofistikovanéjsi metody. Metropolisuv algoritmus vychazi z metod Markovovych fetézcu
a hodi se pravé pro analyzu systému s vice nez dvéma moznymi stavy. Cely algoritmus
muzeme popsat pomoci 4 néasledujicich kroku:
1. Vybereme libovolnou ¢éstici 4, (vybér muzeme provést ndhodné).
2. Zkusime nahodné zménit jeji polohu,
27 = T+ U—aa)
v = i + u—ga)
’("LE’LU

Z; =z; + u(—d,d)

U(—q,4) je ndhodné ¢islo rovnomérné rozdélené v intervalu (—d, d). To znamena, Ze
pravdépodobnost opa¢ného pohybu je stejna.

3. Vypocitame zménu potencialni energie systému AU = U™ — U.

4. Je-li AU < 0, zménu pfijmeme a pokrac¢ujeme s novou konfiguraci. Je-li AU > 0,
zménu piijmeme s pravdépodobnosti e #2V. To znamen4, Ze pokracujeme se stejnou
konfiguraci pii pravdépodobnosti 1 — e #AU.

Uvedené kroky opakujeme mnohokrat.



3.3.3 Simulované zihani

Tato metoda je upravou Metropolisova algoritmu. Je urcena k hledani globalniho minima
funkce. Stejné jako u Metropolisova algoritmu pro vypocet energie figuruje teplota systému.
Ta je v pripadé Metropolise konstatni po celou dobu simulace. V pripadé simulovaného
zihédni je na pocatku teplota nastavena na vysokou hodnotu, coz umozni prijeti témer
kazdé konfigurace systému, nebot je velmi malo konfiguraci zamitnuto. Postupné dochdzi
ke snizovani teploty a tim jsou vybirany konfigurace s nizsi energii. Na konci simulace je
uz prijata pouze jedna energeticky nejvyhodnéjsi simulace.

3.4 Aplikace Monte Carlo v pocitacové chemii

Monte Carlo metoda je snadno implementovatelna na atomérni systém, protoze zde be-
reme v uvahu translaéni stupné volnosti. (Atomy bereme jako rigidni koule.) Algoritmus je
snadno implementovatelny a vysledky ziskame pro relativné maly pocet simulacnich kroku
(desitky tisic). Praktické problémy vyvstanou pii aplikaci MC na molekuldrni systémy,
zvlasté pak na flexibilni molekuly s mnoha stupni volnosti. Zde je tfeba zahrnout vnitini
stupné volnosti molekul, které musime ménit. To vede v mnoha piipadech ke konfiguracim s
velmi vysokou energii, které byvaji zamitnuty. Musime tedy provadét mnohonasobné vétsi
pocet MC simulaci.

Rigidni molekuly V pripadé rigidnich nesférickych molekul musime brat v ivahu jak
jejich orientaci, tak jejich vzajemnou pozici v simulovaném prostoru. V praxi se to provadi
tak, ze molekulu v prostoru posuneme a také s ni oto¢ime v prubéhu jednoho MC si-
otocen{ molekuly mame nékolik moznosti®. Napiiklad miZzeme zvolit kombinaci rotaci ko-
lem soutradnych os. Zahrnuti rotace spole¢né s translaci vede k vétsimu poctu zamitnutych
konfiguraci a je tedy tieba provadét mnohem vétsi pocet MC simulaci, abychom splnili
pozadovana kritéria modelu.

MC simulace flexibilnich molekul MC simulace flexibilnich molekul jsou, pfi pouziti
klasické MC, mozné pouze pro malé molekuly. Pro simulaci velkych flexibilnich systému
musime vyuzit ur¢ita ,,vylepseni metody*, jako napriklad zafixovani urcitych rigidnich ¢asti
molekuly. Nejjednodussi cesta zmén poloh atomu zde neni pouzitelna, proto je vhodné
pouzit pro popis molekuly tzv. vnitinich soufadnic 7. Zde opét si znovu piipomeneme, 7e i
mald zména torzniho thlu uprostied molekuly muze vést k rozsahlym zménam souradnic
atomu vzdalenych od atomu rotujici torze. Tato zména casto vede k prekryvu atomu v
molekule a prudkému vzrustu energie systému, coz vede k zamitnuti zmény. Zde plati
prim&a imérnost mezi po¢tem stupnu volnosti systému a po¢tem Monte Carlo kroku.

SPiipomenime si matice posunu, zrcadleni, rotace, o kterych jsme se bavili v piedchozich prednéskach.

cvvs



Modely pouzitelné pro MC simulace polymerid Polymery jsou makromolekuly,
které se skladaji z opakujicich se jednotek (monomert), chemicky navzdjem vazanych do
molekuly. Nékteré polymery jsou tvoreny fetézci jednoho monomeru (polyethylen, poly-
styren). Jiné polymery jsou tvoreny smési ruznych monomeru, piikladem jsou napiiklad
bilkoviny, které jsou tvoreny dvaceti zdkladnimi aminokyselinami. Spojeni ruznych jedno-
tek vede k rozdilnym vlastnostem v dané ¢asti polymeru. Kazda jednotka monomeru ma
své specifické konformaé¢ni vlastnosti, coz ovliviiuje celkové chovani molekuly. Zmapovani
chovéani polymeru za ruznych podminek je dulezité pro praktické vyuziti. Protoze se jedna
o simulace velkych systému s mnoha stupni volnosti, nemuzeme pro generovani pouzit
klasické MC metody. Pro vypocet energii stavu jsou pouzity empirické modely zalozené
na zjednodusenych aproximacich, narustajici vypocetni vykon poc¢itaci ndm sice umoznuje
studovat stale vétsi systémy, ale stale je tieba vyuzivat dalsi ,smartness®.

Jednou z moznosti je pouziti tzv. modelu mtizkové stavby polymeru. Kde do
jednotlivych bodt na mifZce (2D, 3D)umistujeme monomerni jednotky s popsanymi vlast-
nostmi a hodnotime, zda konfiguraci jednotek pfijmeme nebo zamitneme. Jednou ze za-
kladnich podminek prtijeti je, Zze generovany fetézec se nesmi na mfizce sdm protnout. Tento
zpusob je velice rychly a efektivni a dokdze vygenerovat a ohodnotit velké mnozstvi stavu
pro velké systémy.

Dalsi model kontinudlni model polymeru stavi polymer postupné z jednotek (muze-
me si jej predstavit jako navlékani koralku na snuru). Pridané jednotky (korélky) interaguji
se svymi navazanymi sousedy, ale také se svym okolim (nevazebné interakce). Zde ale opét
narazime na znacnou ruznorodost stavu diky poc¢tu volné rotovatelnych vazeb, a proto je
nutna aplikace dalsich algoritmu, které umozni feseni problému.

Narustajici vypocetni vykon soucasnych poc¢itacui nam umoznuje provadét simulace
velkych systému za pritomnosti molekul solventu i za ptritomnosti iontu. Pfi téchto simu-
lacich se bézné pouziva kombinace molekulové dynamiky s Monte Carlo metodou. Ta je
pouzita pro generovani a optimalizaci pozic molekul solventu a iontu. Pti této optimali-
zaci je studovand molekula polymeru drzena v tzv. zamrzlé pozici. Volba metody, pouzité
aproximace, pouziti ruznych algoritmu vzdy zalezi na tom, jakou vlastnost molekul chceme
studovat.
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