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Výpočty nejistot

V metrologii jsou převážně používány dvě metody:

� GUM Uncertainty Framework (GUF)
dokument Guide to the Expression of Uncertainty in
Measurement (GUM), 1995

� Metoda Monte Carlo
dokument Evaluation of measurement dat – Suplement 1 to
the "Guide to the expression of uncertainty in
measurement"– Propagation of distributions using a Monte
Carlo method , 2008

dokumenty online

http://www.bipm.org/en/publications/guides/gum.html
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schéma metody GUF
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Metoda Monte Carlo

� třída algorimtů pro simulaci systémů

� opakované náhodné vzorkování pro simulaci náhodných
dějů

� využití:

◮ řešení diferenciálních rovnic

◮ počítání určitých integrálů

– p. 5



INVESTICE DO ROZVOJE VZDĚLÁVÁNÍ
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seznamu náhodných čísel
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Monte Carlo, Monako

Autor fotografie: Joseph Plotz
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Příklad použití MMC

Výpočet Ludolfova čísla: π = 3, 14159 . . .
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Výsledek výpočtu π MMC
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Zvýšením řádu opakování získáme obvykle jednu cifru π.

(Moderní iterační metody přidají 5 cifer π každým
výpočetním krokem.)
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Čísla musí být náhodná
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Proč ne pravidelné rozložení čísel?

Hra lodě:

hrací pole: hrací pole:

– p. 12



INVESTICE DO ROZVOJE VZDĚLÁVÁNÍ

Proč ne pravidelné rozložení čísel?

Hra lodě:

pravidená střelba: náhodná střelba:
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Proč ne pravidelné rozložení čísel?

Hra lodě:

žádný zásah čtyři zásahy!
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Nejistoty metodou Monte Carlo

Postup:

� vytvoření matematického modelu děje
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Jednoduchý příklad – výpočet
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Jednoduchý příklad – výpočet

1,
A1 = 0, 8

B1 = 0, 5
⇒ Y = 1, 3

2,
A2 = 0, 34

B2 = 0, 1
⇒ Y = 0, 54

Histogram:

10

– p. 16



INVESTICE DO ROZVOJE VZDĚLÁVÁNÍ
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Nejistota: pravá hodnota Y se nachází v daném intervalu s
nejistotou p.
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odpovídající p z celkové plochy křivky.
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68,27%

plochy

15,87%

plochy
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Určení nejistoty

Nejistota: pravá hodnota Y se nachází v daném intervalu s
nejistotou p.
Určení nejistoty odpovídá nalezení plochy pod křivkou
odpovídající p z celkové plochy křivky.

-U +U

2,28%

plochy

95,45%

plochy

2,28%

plochy

– p. 20



INVESTICE DO ROZVOJE VZDĚLÁVÁNÍ

schéma metody Monte Carlo
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GUF vs MMC

gX 3
(ξ3)

gX 2
(ξ2)

gX 1
(ξ1)

Y = f(X )

gY (η)

x1, u(x1)

x2, u(x2)

x3, u(x3)

Y = f(X ) y, u(y)

GUF

MMC
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Lze počítat i s kompikovanými rozděleními
a komplexními čísly.
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vhodný software.
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výhody a nevýhody MMC

Lze počítat i s kompikovanými rozděleními
a komplexními čísly.

Je třeba mít generátor náhodných čísel a
vhodný software.

Není třeba derivovat.

Nelze počítat na papíře.

Není třeba odhadovat a počítat stupně
volnosti.

– p. 23
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složitý příklad – ukázka chyby GUF

Guide to the Expression of Uncertainty in Measurements,
Annex H, příklad koncových měrek:
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složitý příklad – ukázka chyby GUF

Guide to the Expression of Uncertainty in Measurements,
Annex H
příklad koncových měrek

GUF:
δL = (838± 62) nm, k = 2, t-rozdělení, p = 95, 45%
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složitý příklad – ukázka chyby GUF

Guide to the Expression of Uncertainty in Measurements,
Annex H
příklad koncových měrek

GUF:
δL = (838± 62) nm, k = 2, t-rozdělení, p = 95, 45%

MMC:
δL = (838± 67) nm, p = 95, 45%, 53× 104 opakování

– p. 25
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kdy použít MMC?

� když vstupní veličiy mají "divoká rozdělení"
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kdy použít MMC?

� když vstupní veličiy mají "divoká rozdělení"

� když citlivostní koeficienty jsou nulové

� když zvítězí lenost derivovat

– p. 26
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Centrální limitní věta

Velké množství libovolných vstupních rozdělení dá výsledné
normální rozdělení.

– p. 27
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software pro MMC

Obecné programy:
Matlab ($), Octave, R, . . .
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software pro MMC

Obecné programy:
Matlab ($), Octave, R, . . .

Specializované programy:
Gum Workbench Pro, Qualisyst QMSys GUM Professinal,
OpenBugs.

Nevhodné programy:
Excel 2000, 2003, skriptovací jazyk VBA v Excelu 2007,
(Excel 2010?)

– p. 28



INVESTICE DO ROZVOJE VZDĚLÁVÁNÍ

Děkuji

za pozornost

– p. 29
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