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Code 1.5.5: Clenshaw-Curtis: direkte Implementierung

Code 1.5.6: Clenshaw-Curtis: Gewichte und Knoten
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Einfache Verfahren für ODEs

Lokale Linearisierung

ODE = ordinary differential equation
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Splitting Verfahren

Idee vom Splitting: kombiniere Flüsse verscheidener ODEs

Wie? Begründung für lineare ODEs:
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Code 4.4.9: Einige Splitting Routinen
Code 4.4.11: Energieerhaltung beim Splitting Verfahren
Code 4.4.13: Fehler der Splitting Verfahren
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Lineare Transportgleichung (Wellengleichung 1. ordnung)
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Slides/p2_InterpolationApproximation/ch3_TrigonometricInterpolation/python/DF/waveeq04lwB.py

wave2d02.py
dataEnv16AsymDicht
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Intermezzo: Lineare Algebra
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Gram-Schmidt:
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Ausgleichsrechnung

Lineare Ausgleichsrechnung

8.

8.1.
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8.2 Lineare Ausgleichsrechnung: via orthogonaler Transformationen
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Lineare Ausgleichsrechnung mit linearen Nebenbedingungen
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Nichtlineare Ausgleichsrechnung8.5
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NumPhys/Slides/p1_SystemsOfEquations/ch6_LeastSquares/PYTHON/leastsqRH04.py
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/scratch/users/gvasile/LaTeX_doc/Numcourses/NumPhys/Slides/
p1_SystemsOfEquations/ch4_IterativeMethodsLSE/PYTHON

/scratch/users/gvasile/LaTeX_doc/Numcourses/NumPhys/Vorlesungen/Prepare

vizGD03.py vizGD02.py
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8.6
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start optimisation
standard: BFGS
  message: Optimization terminated successfully.
  success: True
   status: 0
      fun: 0.08322427869240534
        x: [ 1.007e+00  1.000e+00]
      nit: 8
      jac: [ 2.557e-06 -1.062e-07]
 hess_inv: [[ 2.463e-01 -1.206e-01]
            [-1.206e-01  3.300e-01]]
     nfev: 36
     njev: 12
---------
standard BFGS, jac = 3-point
  message: Optimization terminated successfully.
  success: True
   status: 0
      fun: 0.08322427869242109
        x: [ 1.007e+00  1.000e+00]
      nit: 8
      jac: [ 2.562e-06 -9.856e-08]
 hess_inv: [[ 2.463e-01 -1.206e-01]
            [-1.206e-01  3.300e-01]]
     nfev: 60
     njev: 12
---------
tnc
 message: Converged (|f_n-f_(n-1)| ~= 0)
 success: True
  status: 1
     fun: 0.08322427883444601
       x: [ 1.007e+00  1.000e+00]
     nit: 6
     jac: [ 1.973e-05 -1.765e-05]
    nfev: 105
---------
least_squares: standard, i.e. trf
[1.00900421 1.02286028] `ftol` termination condition is satisfied. 24 15
---------
least_squares: lm
[1.00900588 1.02285591] `ftol` termination condition is satisfied. 60 None
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computed till time: 1.264252850570114
----------
start optimisation
-------- brute random search with  1000  samples... --------
RuntimeWarning: invalid value encountered in scalar divide
  dudt[3] = (fric*(u[1]*u[2]**2 - R*dudt[2] - g*np.cos(u[0]) - igam1/m*A*B) - R*dudt[2] - g - igam2/M*np.abs(A)*A) 
======  brute random search gives staring point: ==========
[0.33720436 0.00101525 0.00463321 0.00400535] 0.007009948080765383
------------------------
run L-BFGS-B...
/usr/lib64/python3.11/site-packages/scipy/optimize/_numdiff.py:576: RuntimeWarning: invalid value encountered in s
  df = fun(x) - f0
standard: L-BFGS-B
  message: CONVERGENCE: REL_REDUCTION_OF_F_<=_FACTR*EPSMCH
  success: True
   status: 0
      fun: 0.007009948080765383
        x: [ 3.372e-01  1.015e-03  4.633e-03  4.005e-03]
      nit: 1
      jac: [ 1.295e+03 -1.309e+02  1.446e+00 -5.657e-02]
     nfev: 15
     njev: 3
 hess_inv: <4x4 LbfgsInvHessProduct with dtype=float64>
error = 0.005481623309378464
---------
run TNC...
/scratch/users/gvasile/LaTeX_doc/Numcourses/NumPhys/Vorlesungen/Prepare/paramode04.py:46: RuntimeWarning: o
  dudt[3] = (fric*(u[1]*u[2]**2 - R*dudt[2] - g*np.cos(u[0]) - igam1/m*A*B) - R*dudt[2] - g - igam2/M*np.abs(A)*A) 
TNC
 message: Max. number of function evaluations reached
 success: False
  status: 3
     fun: 0.006952453003604948
       x: [ 3.372e-01  1.017e-03  4.634e-03  4.005e-03]
     nit: 5
     jac: [ 5.774e+03  2.250e+03  5.773e+03  1.276e+02]
    nfev: 505
error = 0.005484330850227615
---------
run Least Squares TRF.....
least_squares: standard, i.e. trf
[0.33701153 0.00101449 0.00482116 0.00707985] `xtol` termination condition is satisfied. 16 9
error = 0.007777984926671802
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---------
Recap:
  message: CONVERGENCE: REL_REDUCTION_OF_F_<=_FACTR*EPSMCH
  success: True
   status: 0
      fun: 0.007009948080765383
        x: [ 3.372e-01  1.015e-03  4.633e-03  4.005e-03]
      nit: 1
      jac: [ 1.295e+03 -1.309e+02  1.446e+00 -5.657e-02]
     nfev: 15
     njev: 3
 hess_inv: <4x4 LbfgsInvHessProduct with dtype=float64>
error = 0.005481623309378464
---------
 message: Max. number of function evaluations reached
 success: False
  status: 3
     fun: 0.006952453003604948
       x: [ 3.372e-01  1.017e-03  4.634e-03  4.005e-03]
     nit: 5
     jac: [ 5.774e+03  2.250e+03  5.773e+03  1.276e+02]
    nfev: 505
error = 0.005484330850227615
---------
[0.33701153 0.00101449 0.00482116 0.00707985] `xtol` termination condition is satisfied. 16 9
error = 0.007777984926671802
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8.7.
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+ stetige aber stückweise lineare Funktionen
   => viele Parameter möglich, leicht zu berechnen

+ Nacheinanderausführung => deep network
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Bem.:
 ML funktionoert am besten, wenn das Problem unterdeterminiert ist

ML funktioniert gar nicht, wenn das Problem uberdeterminiert ist: overfitting!

Kunst von K.I.= aus der grosser Menge möglicher Lösungen finde eine, 
                        die sich auf neue Daten/messungen sich verallgemeinern lässt 

2012: ImageNet: 1.2 Milionen Bilder; AlexNet verwedete 60 Milionen Gewichte!
          (5 Tage GradientDescend)

Schlüsselideen für DNNs:

+ Nacheinanderausfúhrung (go deep)
+ Kettenregel (Ableitungen nach Parameter sind möglich)
+ Stochastik Gradient Descend 
+ Backpropagation (schnelle Kettenregel)
+ Nichtlinearität der Aktivierungsfunktion
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Optimiereung
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Methoden: GD, ADAM, SGD, AdaGrad, GDM, RMSProp, etc.

L-BFGS-R 2. ordnung, kann mit Batches arbeiten aber meistens zu teuer
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Ein stochastischer Algorithm für Lineare Ausgleichsrechnung
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In [141]: timeit spsolve_kaczmarz(A, b, 1.e-2, randomize=Tr
     ...: rue)
687 ms ± 81.4 ms per loop (mean ± std. dev. of 7 runs, 1 loop each)

In [142]: timeit spsla.lsqr(A,b)
14.2 ms ± 5.07 ms per loop (mean ± std. dev. of 7 runs, 100 loops each)

In [143]: timeit spsla.lsqr(A,b)
The slowest run took 10.40 times longer than the fastest. This could mean that an intermediate result is being cach
47.3 ms ± 49.9 ms per loop (mean ± std. dev. of 7 runs, 100 loops each)

In [144]: timeit spsla.lsqr(A,b)
16.4 ms ± 7.64 ms per loop (mean ± std. dev. of 7 runs, 100 loops each)

In [145]: timeit np.linalg.lstsq(MA,b, rcond=-1)
The slowest run took 5.07 times longer than the fastest. This could mean that an intermediate result is being cache
1.39 s ± 896 ms per loop (mean ± std. dev. of 7 runs, 1 loop each)

sparse lsqr gewinnt immer locker, auch bei density 0.25! Arpack ist schwer zu schlagen!

Abhaengig von der density kann sparse besser als voll sein.
Etwa gleich schnell sind sie bei density = 0.1 (d.h 10% der Eintraege sind nicht Null).
density < 0.1 => sparse gewinnt.

bei  density=0.05 hatte ich:

In [149]: %%timeit None
     ...:         ind_s, ind_e = A.indptr[i:i+2]
     ...:         vs = A.data[ind_s:ind_e]
     ...:         ind = A.indices[ind_s:ind_e]
     ...:         aiX = (vs*X[ind]).sum()
     ...:         nai = (vs**2).sum()
     ...:         X[ind] += ((b[i] - aiX)/nai) * vs
     ...:
29.4 µs ± 207 ns per loop (mean ± std. dev. of 7 runs, 10,000 loops each)

In [150]: ai = MA[i]

In [151]: %%timeit None
     ...: (b[i] - ai @ X) / np.linalg.norm(ai)**2 * ai
     ...:
     ...:
50.8 µs ± 654 ns per loop (mean ± std. dev. of 7 runs, 10,000 loops each)
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9

9.1

9.2
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9.3
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10
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11
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