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ANOTACE

Prace je zamerena na porovnani metod optimalizace bez vypoctu derivaci. Konkrétné je
zamérena na porovnani metody flexibilniho simplexu, ktery je implementovan v prostredi
MATLAB se tremi alternativnimi algoritmy optimalizace bez vypoctu derivaci. Pro porovnani

Jje vyuzito nekolik testovacich problémii prevzatych z literatury.
KLICOVA SLOVA

metody optimalizace, hledani minima, metody Monte Carlo, diferencidlni evoluce

TITLE

DERIVATIVE FREE OPTIMIZATION METHODS

ANNOTATION

The work is focused on a comparison of optimization methods without calculation of
derivatives. Specifically, it focused on a comparison of the flexible simplex method implemented
in the MATLAB environment with three alternative optimization algorithms without calculation

of derivatives. Several test problems taken from the literature are used for the comparison.
KEYWORDS

optimization methods, minimum search, Monte Carlo methods, differential evolution
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UvVOD

Optimalizace funkci je dtlezitym problémem v mnoha oblastech, jako jsou primyslové
inZenyrstvi, ekonomie a mnoho dalSich. Cilem optimalizace je najit hodnotu nebo mnozinu
hodnot vstupnich parametri funkce, které maximalizuji nebo minimalizuji jeji vystupni
hodnotu. Klasickou metodou pro feseni optimalizacnich problémt je vypocet derivaci a hledani
extréml na zékladé¢ jejich hodnot. Nicméné, v nékterych ptipadech derivace funkce neni k
dispozici. V takovych piipadech mohou byt pouzity metody optimalizace bez vypoctu derivaci,
které se zamétuji na hledani extrémua pomoci pouze vypoctu hodnot funkce v riiznych bodech.
Tato prace popisuje a porovnava nékolik takovych metod a ukazuje, jak mohou byt spésné

pouzity k feSeni optimalizac¢nich problémd.
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1

OBLASTI POUZITIi OPTIMALIZACE

Optimalizace je klicova technika, kterd se pouziva v mnoha rtiznych oborech, od védy

a techniky po ekonomiku a logistiku. Zde je pét nejvétsich oblasti, kde se optimalizace v praxi

vyuziva:

Primyslova vyroba a logistika: Primyslové podniky a logistické spole¢nosti vyuzivaji
optimalizaci pro zlepSeni efektivity a sniZzeni nakladii. Mohou napiiklad optimalizovat
vyrobni procesy, aby minimalizovaly spotiebu energie nebo materiali. V oblasti
logistiky se optimalizace pouziva pro planovani tras dopravy tak, aby byly co
nejefektivnéjsi a nejkratsi.

Finan¢ni sektor: Banky a investicni spoleCnosti vyuzivaji optimalizaci pro fizeni
portfolii a rizik. Mohou naptiklad hledat optimalni kombinaci investic, ktera
maximalizuje ocekdvany vynos a zaroven minimalizuje riziko. Optimalizace se také
pouziva pro stanoveni cen derivati a jinych finan¢nich produkti.

Véda a technika: Védci a inZenyii pouZzivaji optimalizaci pro feSeni riiznych problémd,
od navrhu experimentt po optimalizaci konstrukci. Napiiklad v oblasti strojového uceni
se optimalizace pouziva pro nalezeni nejlepSich parametrii modelu. V oblasti civilniho
inZenyrstvi se optimalizace muze pouzit pro navrh budov a mosti, které jsou co
nejodolngjsi a nejlevnéjsi.

Energetika a zivotni prostfedi: Energetické spolecnosti a environmentalni inZenyfi
vyuzivaji optimalizaci pro zlepSeni efektivity a snizeni dopadli na Zivotni prostiedi.
Mohou napftiklad optimalizovat rozmisténi vétrnych turbin nebo solarnich panell pro
maximalizaci produkce energie. Optimalizace také muze pomoci pii navrhu strategii

pro snizeni emisi sklenikovych plynt.

At uz je to planovani dopravy, sprava investiniho portfolia, navrh technické

infrastruktury, optimalizace vyrobnich procesi nebo zlepSovani zdravotnické péce,

optimalizace hraje klicovou roli v mnoha riznych oblastech. Pouziti téchto technik mize vést

k vyraznym zlepSenim v efektivité a produktivité, coz mize mit velky dopad na spole¢nost jako

celek.
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2  OPTIMALIZACNI PROBLEMY

Optimalizace je oblasti, kterd se zabyva nalezenim nejlepsiho feSeni pro dany problém.
Cilem optimalizace je minimalizovat nebo maximalizovat hodnotu tcelové funkce pii splnéni
urcitych omezeni. To mize zahrnovat hledani nejlepsiho designu, nejefektivnéjsiho procesu

nebo optimalizaci raznych rozhodovacich probléma.

V tradi¢nich metodach optimalizace se Casto vyuziva derivaci, které poskytuji
informace o rychlosti zmény ucelové funkce. Derivace jsou velmi uzitecné, pokud jsou k
dispozici a lze je efektivné vypocitat. AvSak v nékterych piipadech nejsou derivace funkce
k dispozici. Tteba v ptipadech, kdy neni funkce diferencovatelna. To miize vyrazn¢ omezit

pouzitelnost tradi¢nich metod optimalizace zalozenych na derivacich.

Motivace pro vyvoj metod optimalizace bez vypoctu derivaci vychazi z potieby vyhnout
se témto omezenim. Optimalizace bez vypoctu derivaci se zaméfuje na vyvoj algoritml a
technik, které umozni efektivni hleddni optimélniho feSeni, aniz by vyzadovaly vypocet
derivaci. Tento piistup umoznuje Sirsi aplikace v praktickych problémech a rozsitfuje moznosti

optimalizace 1 pro situace, kdy derivace nejsou k dispozici nebo jsou obtizné vypocitatelné.
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3 METODY OPTIMALIZACE BEZ VYPOCTU DERIVACI

Derivace hraji kli¢ovou roli v tradi¢nich metodach optimalizace. Tyto metody casto
vyuzivaji gradient, coz je vektor obsahujici parcidlni derivace cilové funkce vzhledem k

jednotlivym proménnym. Gradient ukazuje smér nejvétsiho ristu.

Hessidn je matice obsahujici parcidlni derivace druhého fadu cilové funkce. Tato
informace je diilezita pro urceni, zda se jedna o lokalni minimum, maximum nebo sedlovy bod.
Problémem je, ze vypocet Hessianu muze byt slozity a ¢asove narocny, zejména pokud cilova

funkce zavisi na velkém poctu proménnych.

Omezeni spojena s vypoctem derivaci vedla k rozvoji alternativnich ptistupti. Metody
optimalizace bez vypoctu derivaci se snazi najit optimalni feSeni pouze pomoci hodnot funkce
samotné, aniz by vyzadovaly vypocet derivaci. Timto zpisobem lze vyrazné rozsifit moznosti
a aplikace optimalizace na problémy, které by jinak byly obtizné nebo nemozné fesit tradi¢nimi

metodami zaloZzenymi na vypoctu derivaci.

Potfeba optimalizace bez vypoctu derivaci vychazi z né€kolika faktorti a specifickych
situaci, ve kterych tradicni metody zalozené na derivacich dosahuji svych limiti. Zde jsou

nekteré duvody, pro€ je potieba vyuzivat metody optimalizace bez vypoctu derivaci:

e Nedostupnost derivaci: Existuji problémy, u kterych je obtizné nebo nemozné ziskat
analyticky tvar derivaci cilové funkce. To se muze vyskytovat pii optimalizaci
nebo singularitami.

e Vypocetni ndro¢nost: Vypocet derivaci mize byt asove nadrocny, zejména pro slozité a
velké systémy s mnoha proménnymi. Tradi¢ni metody optimalizace zalozené na
derivacich vyzaduji vypocet gradientu, Hessianu nebo jinych derivaci, coz muze byt
velice nepraktické a neefektivni.

e Robustnost a prizkum prostoru feSeni: Metody optimalizace zalozené na vypoctu
derivaci jsou nachylné k uviznuti v lokélnich extrémech a nemaji schopnost prozkoumat
cely prostor feSeni. Metody bez vypoctu derivaci, jako jsou genetické algoritmy, rojové
algoritmy nebo simulované ochlazovani, jsou schopné vyhledavat globalni extrémy a
piekonavat lokalni extrémy.

e Flexibilita a univerzalnost: Metody optimalizace bez vypoctu derivaci jsou obecnéjsi a

flexibilné;jsi nez metody zaloZené na derivacich. Tyto metody mohou byt pouzity pro
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Sirokou Skalu  problémi, vcetné problémlt s diskrétnimi  proménnymi,
nediferencovatelnymi funkcemi, kombinatorickymi problémy nebo problémy s

omezenimi.

Piestoze metody optimalizace bez vypoctu derivaci nabizeji mnoho vyhod, je dilezité
si byt védom také nékterych omezeni a vyzev spojenych s pouzitim metod optimalizace bez

vypoctu derivaci:

e V¢tsi pocet vyhodnoceni cilové funkce: Metody bez vypoctu derivaci obvykle vyzaduji
vys$i pocet vyhodnoceni cilové funkce nez tradiéni metody zaloZené na vypoctu
derivaci. To mlize byt naro¢né pro problémy s vysokym poctem proménnych nebo
slozitymi funkcemi, které vyzaduji mnoho iteraci pro dosazeni optimalniho feseni.

e Potieba vhodné volenych parametrii: Metody optimalizace bez vypoctu derivaci ¢asto
zahrnuji razné parametry, jako je velikost populace, pravdépodobnost mutace nebo
teplotni schéma. Volba vhodnych parametri mize vyZadovat experimentovani a ladéni,
coz muze komplikovat vyuziti.

e Lokélni vs. globalni optimalizace: I kdyZ metody bez vypoctu derivaci jsou obecné
robustnéjsi v hledani globalniho extrému nez metody zalozené na derivacich, mohou
mit stale potize s nalezenim globalniho extrému v nekterych slozitych problémech. Je
tedy dulezité¢ provést dostatecné porovnani a vyhodnoceni riznych metod, aby se
ziskalo nejlepsi feSend.

e Pres tato omezeni jsou metody optimalizace bez vypoctu derivaci silnym néstrojem pro
feSeni rliznych optimaliza¢nich problémi, zejména pak téch s nediferencovatelnymi
nebo diskrétnimi funkcemi. Jejich vyuziti pfindsi nové moznosti pro efektivni a robustni

optimalizaci s Sirokou Skalou aplikaci.

17



4 TYPYALGORITMU OPTIMALIZACE BEZ VYPOCTU
DERIVACI

Metody optimalizace bez vypoctu derivaci zahrnuji Sirokou Skélu technik a algoritmd,
které se zamé&fuji na hledani optimalniho feSeni bez nutnosti vypoctu derivaci cilové funkce.
Nasleduje piehled zakladnich metod. Tii konkrétni algoritmy jsou popsany

podrobné v kap. 5-7.

4.1 Simulované Zihani
Simulované zihani je heuristicka optimaliza¢ni metoda, ktera je inspirovana fyzikalnim
procesem zihani, kde pevna latka je zahiivana a poté pomalu ochlazovana s cilem snizit jeji

energeticky potencial.

Metoda Simulovaného zihani (Simulated Annealing, SA) je zejména uZiteCna pro
optimalizaci funkci s velkym mnozstvim lokalnich extremt, kde je riziko uviznuti v lokalnim
minimu nebo maximu. Pii SA se nejprve ndhodné vybere pocatecni feSeni. V kazdém kroku se
nahodné generuje nové feseni v okoli stavajiciho feSeni. Pokud je nové feSeni lepsi (ma nizsi
hodnotu cilové funkce), je ptijato. Pokud je horsi, je piijato s pravdépodobnosti, ktera zavisi na
rozdilu mezi hodnotami cilové funkce a na aktudlni teploté. Tato teplota postupné klesa v

prabehu ¢asu podle piredem daného schématu chlazeni.

Tato metoda byla pouzita v Sirokém spektru aplikaci, v¢etné optimalizace rozvrhii a
problému obchodniho cestujiciho. SA je vSak znacné pomaly algoritmus a mize vyzadovat
velké mnozstvi vypocetniho Casu, zejména pro rozsahlé problémy. Existuji rizné techniky pro

zrychleni SA, véetné paralelniho simulovaného Zihani a rychlého simulovaného zihani.

4.2 Metoda flexibilniho simplexu

Metoda Flexibilniho simplexu je jednou z efektivnich metod pro optimalizaci funkce.
Je jiz napsana, jako funkce v prosttedi MATLAB. Metoda flexibilniho simplexu je
modifikovana verze klasické metody simplexu, kterd umoznuje flexibilnéjsi pohyb v prostoru

feSeni.

Metoda Flexibilniho simplexu vyuziva geometrického ptistupu k feSeni optimaliza¢nich
problémti. Je zalozena na konceptu jednoduchého geometrického utvaru nazyvaného simplex,
ktery je obecné polygonem v prostoru n-rozmérnych proménnych. V kazdém kroku metody je

simplex pfizpisobovan na zaklad€ hodnoty cilové funkce v jeho vrcholech.
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Flexibilni simplex se od klasického simplexu 1isi tim, Ze se mize deformovat podle
tvaru ucelové funkce. To je dosazeno pfidanim dodatecnych pravidel pro zpusob, jakym se
simplex upravuje. Tyto pravidla se zakladaji na analyze aktualniho stavu simplexu a hodnot
ucelové funkce. Metoda flexibilniho simplexu tak poskytuje vyssi miru flexibility pii pohybu
v prostoru feSeni, coz miiZe vést k rychlejsi konvergenci k optimalnimu feSeni. (Nemhauser, G.

L., Wolsey L. A., 1988)

4.3 Nahodné prohledavani
Nahodné prohledavani (anglicky random search) je zakladni algoritmicky pfistup pro
optimalizaci funkce. Tento pfistup je zvlasté uziteCny v situacich, kdy je funkce nelinearni,

nedierencovatelna nebo vysokodimenzionalni.

Algoritmus ndhodného prohledavani spoc¢iva v generovani nahodnych bodl v daném
prostoru a hodnoceni funkénich hodnot téchto boda. Pokud je nové generovany bod lepsi nez
aktualné nejlepsi znamy bod, aktualizuje se nejlepsi znamy bod. Tento proces se opakuje az do
dosaZeni urcitého kritéria ukonceni, jako je naptiklad maximalni pocet iteraci, nebo dokud se

nezlepsi kvalita feSeni o urcity pfedem stanoveny usek (Tvrdik, 2010).

Nahodné prohledavani je zvlasté ucinné pro funkce s mnoha lokalnimi extrémy, kde
gradientni metody casto uviznou v lokalnich extrémech a nedosahnou globélniho extrému.
Navic, nahodné prohledavani je zvlasté uzitecné, kdyz neni k dispozici zadna dalsi informace

o funkci.

Nicméné, ndhodné prohledavani ma také nekteré nevyhody. PfedevSim, pro velmi velké
prostory muize byt tato metoda velmi neefektivni, protoze pravdépodobnost nalezeni extrému
je velmi mala. Dalsi nevyhodou je, ze ndhodné prohledavani nevyuziva zadné informace z

predchozich iteraci, coz muze vést k opakovanému prohledavani stejnych oblasti prostoru.

Ptestoze je nahodné prohledavani jednoduchym a zékladnim piistupem k optimalizaci,
je stale Siroce pouzivané a slouzi jako zaklad pro mnoho dalSich sofistikovanéj$ich metod, jako

jsou evolu¢ni algoritmy a optimalizace pomoci roje ¢astic (Tvrdik, 2010).

4.4 Genetické algoritmy

Genetické algoritmy (GA) jsou heuristické optimaliza¢ni techniky zalozené na principu
evoluce a pfirodniho vybéru. Piedstavil je americky védec John Henry Holland v roce 1975
(Holland, 1975). Tato metoda je Siroce pouzivana pro hledani optimalnich feseni v komplexnich

problémech.
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GA funguji na zaklad¢ iterativniho procesu, ktery se sklada z nékolika krokii. Nejprve
je vytvofena pocate¢ni populace potencidlnich feSeni. Kazdé feSeni je reprezentovano jako
chromozom, ktery je obvykle bitovy fetézec nebo pole Cisel. Kvalita kazdého teSeni je
ohodnocena pomoci hodnoty ucelové funkce. Poté nasleduje proces vybéru, kiizeni a mutace.
V procesu vybéru jsou preferovana lepsi feSeni. Kiizeni kombinuje dvé feSeni a produkuje nova
feSeni, ktera zdédi ¢asti obou rodici. Mutace ndhodné méni malou ¢ast feSeni, aby zajiStovala
diverzitu v populaci. Tento proces se opakuje nékolikrat az do splnéni urCitého kritéria
zastaveni, jako je maximalni pocet generaci nebo dosazeni pozadované hodnoty ucelové
funkce. Je dulezité poznamenat, Ze vybér spravnych parametrtit GA, jako je velikost populace,
pravdépodobnost kiizeni a mutace, miize vyrazné ovlivnit vysledky optimalizace. Nékdy mtze
byt vhodné pouzit adaptivni genetické algoritmy, které mohou dynamicky upravovat tyto

parametry béhem procesu evoluce.

4.5 Diferencialni evoluce

Diferencialni evoluce (DE - Differential Evolution) v principu vychdzi z genetickych
algoritmi, ale na rozdil od nich je vhodna pro spojitou optimalizaci (tj. kdyz parametry jsou
spojité), zatimco genetické algoritmy jsou vhodné spiSe pro diskrétni optimalizaci. Byla poprvé

pfedstavena v roce 1995 Stornem a Pricem.

Zakladem DE je jednoduchy evoluc¢ni algoritmus, ktery pouziva mechanismy mutace,
ktizeni a vybéru, ale implementované v prostoru spojitych parametri. Mutace v DE je zaloZena
na rozdilech mezi jedinci populace, odtud také nazev algoritmu. Diky tomu je DE schopna
robustné a efektivné prozkoumavat prostor feSeni. DE pracuje s populaci vektort, které
reprezentuji moznd feSeni optimaliza¢niho problému. V kazdé generaci se jednotlivi ¢lenové
populace méni a vyvijeji. To vede k vytvoteni tzv. mutantniho vektoru. K¥izeni v DE je proces,
kde kazdy prvek mutantniho vektoru ma urcitou pravdépodobnost, Ze bude nahrazen prvkem z
puvodniho vektoru. Vybér v DE je zaloZen na principu pieziti nejlepSiho. Pokud ma novy
vektor nizsi hodnotu tcelové funkce nez pavodni, nahradi stary vektor v populaci (Price et al.

2006).

Diferencidlni evoluce je robustni, jednoduchd na implementaci a ma malo
nastavitelnych parametrti, coz z ni déla velmi atraktivni metodu pro feSeni mnoha druht

optimaliza¢nich problémd.
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5

PRINCIP METODY GENEROVANI NAHODNYCH BODU

Jednotlivé kroky jsou pro lepsi pfedstavu zndzornény vyvojovym diagramem na Obr. 5.1.

1.

Nastaveni parametrii: Nejprve se nastavi nezbytné parametry a ulozi do proménnych.

Pocet iteraci, pocet nahodnych bodl vygenerovanych v jedné iteraci, testovaci funkce,

pocatecni bod hledéani, pocet proménnych v testovaci funkci a velikost oblasti, ve které

se generuji ndhodné body. Pfipadné se nastavi i parametr ptesnosti vysledku.

V piipadé, ze pocet iteraci zatim nedosahl nastavené hodnoty, nebo hodnota funkce neni

dostate¢n¢ prresnd, opakuj nasledujici kroky:

a.

Generovani nadhodnych bodii: Vygeneruje se N bodi s rozd&lenim N(xo, 6%), kde
X0 je pocatecni bod hledani a o odpovidéa rozsahu prohleddvané oblasti.
Vyhodnoceni hodnot funkce: Vypocita se hodnota ucelové funkce pro kazdy
nahodny bod.
Nalezeni nejmensi hodnoty: Vyhleda se bod, pro ktery je hodnota ucelové
funkce nejmensi
Kritérium pro zmenseni a zvétSeni oblasti: Pokud je N/5 bodt s mensi, nebo
vétsi hodnotou ucelové funkce nez hodnota ucelové funkce ptvodniho
pocate¢niho bodu, provede se nasledujici:

e ZmenSeni oblasti: Oblast ve které se generuji body se nasobi zvolenou

hodnotou mensi nez 1.

Zvétseni oblasti: Oblast ve které se generuji body se nasobi zvolenou hodnotou
vetsinez 1.

e UloZeni bodu s nejmensi hodnotou funkce: Bod s nejmensi hodnotou

ucelové funkce se uklada, jako novy bod xo.

Pokud kritérium ukonceni hlavniho cyklu bylo splnéno, tak se algoritmus ukon¢i.
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Nastaveni
parametrt

Generovani Kritérium ukonéeni

néhodnych bodd splnéno?

Vyhodnoceni
hodnot funkce

Nalezeni nejmensi
hodnoty

Yo = Kritérium pro zmenseni oblasti
Zmen3eni oblasti .
splnéno?

Zvétseni oblasti

Ulozenibodu s
nejmensi hodnotou
funkce

Obrazek 5.1 — Vyvojovy diagram — Generovani nahodnych boda
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6 PRINCIP METODY GENEROVANI NAHODNYCH
USECEK
Princip metody generovani Gsecek je nésledujici:

1. Nastaveni parametrii: Nejprve se nastavi nezbytné parametry a ulozi do proménnych.
Pocet iteraci, testovaci funkce, pocate¢ni bod hledani, pocet proménnych v testovaci
funkci a vzdalenost, na které se generuji body. Pfipadn€ se nastavi i parametr presnosti
vysledku.

2. 'V ptipadg¢, ze pocet iteraci zatim nedosahl nastavené hodnoty, nebo hodnota funkce neni
dostate¢n¢ prresnd, opakuj nédsledujici kroky:

a. Generovani usecky: Vygeneruji se body tsecky U podle vztahu:

U=(x0 + tXSXd)
kde xo je po€atecni bod hledani, t=-1, 0, 1, 2 je vektor s hodnotami pozic bodd,

s je smérovy vektor s nahodnou hodnotou a d je vzdalenost mezi body.

b. Vyhodnoceni hodnot funkce: Vypocita se hodnota ucelové funkce pro body
lezici na Usecce.

c. Nalezeni nejmensi hodnoty: Vyhleda se bod, pro ktery je hodnota ucelové
funkce nejmensi

d. Kritérium pro zmenseni vzdalenosti: Pokud se n-krat nenalezne hodnota mensi,
vzdalenost se ndsobi vhodnou hodnotou mensi nez 1.

e. Ulozeni bodu s nejmensi hodnotou funkce: Bod s nejmensi hodnotou tucelové

funkce se uklada, jako novy pocate¢ni bod hledéni.
Pokud kritérium ukonceni hlavniho cyklu bylo splnéno, tak se algoritmus ukon¢i.

Jednotlivé kroky jsou pro lepSi predstavu znazornény na vyvojovém diagramu

nize na Obr. 6.1.
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Nastaveni
parametr

Generovani Kritérium ukonceni
nahodnych bodd spinéno?

Vyhodnoceni
hodnot funkce

Nalezeni nejmensi
hodnoty

Kritérium pro zmenSeni oblasti

Zmen3eni oblasti %
spinéno?

Zvétseni oblasti

UloZenibodu s
g4 nejmensi hodnotou
funkce

Obrazek 6.1 — Vyvojovy diagram — Generovani ndhodnych usecek
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7

PRINCIP DIFERENCIALNI EVOLUCE

Princip metody diferencialni evoluce je nasledujici:

1.

Nastaveni parametri: Nejprve se nastavi nezbytné parametry a ulozi do proménnych.
Pocet iteraci, testovaci funkce, spodni a horni mez pro vygenerovani prvni populace
bodi, pocet proménnych v testovaci funkci. Piipadné se nastavi i parametr pfesnosti
vysledku.

Inicializace populace: Vytvoii se matice X o velikosti N x n a naplni se hodnotami bodt

pomoci vztahu:

X=a+b—-a)Q@r

kde r je matice o velikosti N X n s ndhodnymi hodnotami a vektory a, b jsou horni a
spodni hranice hledani. Znak & oznacuje ndsobeni vektort po slozkach, napt. c=a*b
znamena cj=3; . bj pro vSechny slozky vektorl a, b a ¢, které jsou stejné velikosti.
Hodnoceni populace: Pro kazdé bod v populaci se vyhodnoti hodnota ucelové funkce.
Pokud neni splnén maximalni pocet iteraci nebo dostatecné nizkd hodnota tcelové
funkce, opakuj nasledujici kroky:

a. Mutace: Pro kazd¢ feSeni v populaci vytvor mutované feSeni pomoci kombinace

tf1 jinych ndhodné vybranych feSeni ri, r2, r3 podle vztahu:

u=rq{+F(r;—r3)
kde F' > 0 je zvoleny parametr mutace.
b. Kiizeni: Pro kazdé mutované feSeni se kombinuji jeho slozky s pivodnim
feSenim, ¢imz se vytvori potencialné nové feseni.
c. Vybér: Pro kazdy par ptivodnich a potencidlné novych tfeseni se porovnavaji

jejich hodnoty ucelové funkce a ponecha se v populaci to s hodnotou mensi.
Pokud kritérium ukonc¢eni hlavniho cyklu bylo splnéno, algoritmus se ukonci.

Jednotlivé kroky jsou pro lepSi predstavu znazornény na vyvojovém diagramu

nize na Obr. 7.1.
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Inicializace
populace

Hodnoceni
populace

Kritérium ukonceni
splnéno?

Obrazek 7.1 — Vyvojovy diagram — Diferencialni evoluce
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8 TESTOVACI FUNKCE

Testovaci funkce jsou matematické funkce navrzené specialné pro testovani a
porovnavani vykonu algoritmtli pro optimalizaci. Tyto funkce maji obvykle urcité vlastnosti,

které¢ umoznuji analyzovat chovani algoritmt a jejich schopnost riizné problémy fesit.

Pro porovnani vlastnosti optimalizatnich metod bylo pouZzito nékolik testovacich

problémil z ¢lanku (MORE, Jorge J., Burton S. GARBOW a Kenneth E. HILLSTROM, 1981).
8.1 Rosenbrockova funkce

Tato testovaci funkce, znaméa jako Rosenbrockovo bananové udoli, je nelinearni
optimaliza¢ni problém, ktery je casto pouzivan k hodnoceni vykonnosti optimalizacnich

algoritmt. Funkce byla poprvé predstavena Howardem H. Rosenbrockem v roce 1960.

Funkce je velice populdrni v oblasti optimalizace, protoze jeji tvar a vlastnosti poskytuji dobry
test pro optimalizacni algoritmy. M4 nesymetricky tvar a Gzké udoli (viz. Obrazek 8.1 pro n=2)

s globalnim minimem, coz ¢ini jeji optimalizaci naro¢nou. Pocatecni bod pro hledani minima

funkce je mozné zvolit jako: xo = (0, O, ..., 0). Minimum funkce je 0 a bod ve kterém se
minimum nachdzi je xmin = (1, 1, ..., 1).
n
FO) = ) 100(xis, = ¥8)% + (1 = x)? 8.)
i=1
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3D graf funkce

Obrazek 8.1 — Graf Rosenbrockovy funkce pro n=2

8.2 Trigonometricka funkce

Trigonometrické funkce se vyuzivaji k popisu vztahii v pravothlych trojahelnicich a pro
modelovani periodickych jevi. Tato trigonometrickd funkce ma minimum funkce 0 v bod¢

Xmin = (0, 0, ceny 0)

Pocatetni bod pro hledani minima funkce je doporuceno volit nésledovné:

xo=(1/n, 1/n, ..., 1/n).

2

fx) = Z [Tl - Z cosx; |+ i(1— cosx;) —sinx; (8.2)
i=1 j=1
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3D graf funkce

f(x1,%2)

X2 -10 -10 X1

Obrazek 8.2 — Graf trigonometrické funkce pro n=2

8.3 Dvoubodovy okrajovy problém

Dvoubodovy okrajovy problém je problém feSeni diferencialni rovnice, kde jsou zadany dvé
okrajové podminky, tedy podminky, které jsou zadany na obou koncich intervalu, na kterém se
rovnice fesi. Funkce dvoubodového okrajového problému vyjadiuje chybu feSeni rovnice v
daném poctu bodi, pfi splnéni okrajovych podminek. Tato funkce ma minimum v bod¢ Xmin =
(0,0, ..., 0). Pocatecni bod pro hledani minima funkce pouzijeme: xo = (1, 1, ..., 1). Zvolena

diferencidlni rovnice je

f"(x) = %(y +t+1) (8.3)

kde y(0) = y(1) = 0.
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9 PROSTREDI MATLAB

MATLAB je vysokouroviiovy programovaci jazyk a prostiedi ur€ené pro numerické
vypocty, analyzu dat, vizualizaci a vyvoj algoritmli. Byl vyvinut firmou MathWorks a je Siroce

vyuzivan v akademickém prosttedi, vyzkumu a pramyslu.

MATLAB je obzvlasté silny v manipulaci s maticemi a vektorovymi operacemi, coz ho
¢ini vhodnym néstrojem pro feSeni matematickych a technickych problémd. Jeho syntaxe je
podobna klasickym programovacim jazyklim, coz usnadnuje uzivatelim piechod z jinych

programovacich prosttedi.
Existuje mnoho oblasti, ve kterych se porostiedi MATLAB pouziva:

e Matematické modelovéani a simulace: MATLAB umoziiuje vytvaieni matematickych
modeld a jejich simulaci. To je uzitené v oblastech jako je fyzika, matematika,
inZenyrstvi a ekonomie.

e Analyza a vizualizace dat: MATLAB poskytuje Sirokou Skéalu funkci pro analyzu a
vizualizaci dat. Umoziiuje importovat, zpracovavat a analyzovat data z riznych zdroji.
Lze ho vyuzit pro statistickou analyzu, tvorbu grafii, vyhlazovani dat, rozpoznavani
vzort a mnoho dalSiho.

e Algoritmy a programovani: MATLAB je vhodny pro vyvoj algoritmi a implementaci
numerickych metod. Lze ho pouzit k implementaci a testovani algoritmi pro zpracovani
obrazu, signalli, optimalizaci a strojové uceni.

e Zakladni ovladani MATLABu zahrnuje praci v piikazovém okné nebo ve skriptech, kde
1ze psat a spoustét piikazy. MATLAB obsahuje rozsdhlou knihovnu funkcei a toolbox,

které se pouzivaji k feSeni konkrétnich problému.
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Zde je nahled prostiedi MATLAB a popis zakladnich prvki:

NI CNE seor<h Documentation B & sonn |

Ovladaci panel

Soubory projektu §: " Editace scriptu

Workspace

mmmm

Konzole

Informace o souboru

Select a file to view details

Obrazek 9.1 — Prostfedi MATLAB

9.1 Funkce fminsearch
Funkce fminsearch je v MATLABu implementovand metoda flexibilniho simplexu pro

hledani minima nelinearni funkce.

Syntaxe funkce fminsearch je patrna z obr. 9.2.

fminsearch{fun, =8)
fminsearch(fun, x8, options)

—
e
-
T
C (a1}
Y
M
I

Obrazek 9.2 — Syntaxe fminsearch

Parametr fun je odkaz na uzivatelem definovanou funkci, kterd je minimalizovana. Tato
funkce musi pfijimat jediny vstupni argument, a to vektor x, ktery predstavuje aktualni bod v

prohledavaném prostoru. Funkce fun vraci hodnotu ucelové funkce v daném bodé¢.

Parametr x0 je vektor, ktery pfedstavuje pocatecni bod, ze kterého za¢ne fminsearch
vyhledavat minimum. Parametr options, ktery umoziuje nastavit parametry optimalizace, je

popsan dale v kap. 9.2
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Po spusténi fminsearch algoritmus postupné iteruje v prohleddvaném prostoru a hleda
minimum ucelové funkce. Béhem kazdé iterace se snazi upravit aktudlni bod x tak, aby snizil

hodnotu tcelové funkce.

Po dosazeni konvergence, tj. kdyz algoritmus dosahne dostate¢né blizko k
potencidlnimu minimu, fminsearch vrati nalezeny bod x a hodnotu ucelové funkce fval v tomto

bodé¢.

Funkce fminsearch je vhodné pro relativné malé rozméry prohleddvaného prostoru a
nebo funkci s vyraznymi nelinearitami mize byt vhodné pouzit jiné pokrocilejsi metody, které
nabizi Optimization Toolbox v MATLABu, jako napiiklad funkce fmincon pro problémy s

omezenimi.

9.2 Parametr options

Parametr options funkce fminsearch umoznuje specifikovat rtizna nastaveni algoritmu
pro hledani minima. Tento parametr je volitelny a umoziuje uZivateli upravit chovani
fminsearch podle svych potieb. Zde je detailni popis nékterych zédkladnich moznosti a hodnot

parametru options:

options.Display: Tento parametr ovliviiuje zobrazeni informaci béhem b&hu algoritmu.

Hodnoty jsou:
'final' (vychozi hodnota): Zobrazuje pouze vysledky po ukonceni algoritmu.
"iter': Zobrazuje informace po kazd¢ iteraci algoritmu.
'off': Nezobrazuje zadné informace.

options.Maxlter: Tento parametr urcuje maximalni pocet iteraci, které fminsearch

provede, nez ukonc¢i hledani minima. Vychozi hodnota je 400.

options.MaxFunEvals: Urcuje maximalni pocet vyhodnoceni ucelové funkce, které
fminsearch provede, nez ukon¢i hledani minima. Vychozi hodnota je 100*numberOfVariables,

kde numberOfVariables je pocet proménnych.

options.TolX: Tento parametr urcuje toleranci pro ukonceni algoritmu na zakladé zmény
hodnoty proménnych. Pokud je absolutni zména hodnoty vSech proménnych mensi nez TolX,

algoritmus je zastaven. Vychozi hodnota je le™*.
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options.TolFun: Urcuje toleranci pro ukonceni algoritmu na zakladé zmény hodnoty
ucelové funkce. Pokud je absolutni zména hodnoty ucelové funkce mens$i nez TolFun,

algoritmus je zastaven. Vychozi hodnota je 1e™.

options.PlotFcns: Parametr umoziiuje uZzivateli zadat funkce, které budou volany po
kazdé iteraci algoritmu. Tyto funkce mohou slouzit k zobrazeni postupu hledani minima.
Naptiklad options.PlotFcns = @optimplotfval zobrazi vyvoj hodnoty ucelové funkce v pribéhu

hledani minima.

Pro nastaveni hodnot parametru options je tfeba vytvofit strukturu, kterd obsahuje

prislusné pole a hodnoty. Ptiklad je na obr. 9.3.
options = optimset( 'Display’', "iter’, "MaxIter', 1208),
Obrazek 9.3 — Syntaxe options

Ptikaz na obr. 9.3 vytvofi strukturu options a nastavi zobrazeni informaci pii kazdé

iteraci algoritmu a maximalni pocet iteraci na 1000.
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PRAKTICKA CAST

V této Casti prace jsou prezentovany skripty s komentdfem napsané v prostiedi
MATLAB pro optimalizaci pomoci algoritmii metody nahodného generovani bodii, metody
nahodného generovani tiseCek a Diferencidlni evoluce, které jsou popsané v kap. 5-7. Tyto

metody jsou porovnany s funkci fminsearch, ktera je k dispozici v porosttedi MATLAB.

Pro porovnani vykonnosti algoritmi je vyuzita Rosenbrockova funkce, trigonometricka
funkce a dvoubodovy okrajovy problém, které¢ jsou popsané v kapitole 8. Testovaci problém je

v jednotlivych skriptech nastaven konstantou f (1 az 3).

Kapitola 10 obsahuje jednotlivé algoritmy vytvorené v MATLABu s komentaiem pro
lepsi pochopeni a v kapitole 11 jsou tyto algoritmy porovnany pomoci grafu a poté podle poctu

vyhodnoceni ucelové funkce pro zvolenou ptesnost.

Vypoclty byly provedeny na pienosném pocitaci s procesorem i7 6. generace od vyrobce
Intel s operacni paméti 8GB a na pocitaCi je nainstalovan 64bitovy operacni systém

Windows 10 od firmy Microsoft.
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10 PROGRAMOVA REALIZACE OPTIMIZACNICH
METOD

V této kapitole je podrobné vysvétlen kod jednotlivych algoritml optimalizacnich

metod, které jsou soucasti praktické ¢asti této prace.

10.1 Kéd metody generovani nahodnych bodi
Nejprve je potieba definovat a nastavit hodnoty proménnym, které jsou nutné pro

spravny chod scriptu - viz obr. 10.1.

F5T 7
A Il Ledh

R R R P R R R R B B A A R R N R R

] TUARCE

FL BT Ll

%

1] b,“
&2
+

R D P R A L P A

Obrazek 10.1 — Definice proménnych

Poté je definovana globalni proménnd callCount, kterd se vyuziva pro pocitani volani
funkce, ve které je hledano minimum. Tato proménna je dilezitd pro pozdéjsi porovnavani
metod. Proménnd area vytvoii vektor, ktery bude poméhat vytvatet oblast ve které se boudou
generovat body. Proménna oldMinF je nastavena na vysokou hodnotu, protoze je vyuzivana
pro pozdé¢jsi porovnavani nejlepsiho nalezeného minima funkce - viz obr. 10.2.

global

LM

area = gnes(1l, n) *
Obrazek 10.2 — Definice globalni proménné a oblasti

Nasledné ptichazi hlavni smycka scriptu, kterd se vykonava dokud proménna i

s informaci o poctu maximalnich iteraci je vétsi nez 0, nebo bude splnéna podminka s pfesnosti

vysledku minimalizace ucelové funkce. Od této promeénné se na konci hlavni smycky odcita

pokazdé -1. V hlavni smycce se prvné ptipravi pole X s ndhodnymi hodnotami o velikosti N
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(pocet bodl) a n (pocet promeénnych funkce). Nasledné€ se do pole X ulozi i pocatecni bod x0 -

viz obr. 10.3.

while i »>= ilow && minF >
% Generovani nahod

Aryn e b vt
L0 P R

randn(N,n);

Obrazek 10.3 — Hlavni cyklus a definice pole X

V této Casti scriptu se definuje pole F, které slouzi pro ukladani jednotlivych hodnot
funkce pro vygenerované body a nastavi své hodnoty na hodnotu ,,0°. Nasledné se opakuje
cyklus for dokud pole F nebude mit vS§echny hodnoty funkce pro dané body. Funkce switch
pfijima hodnotu proménné f a urcuje pro jakou testovaci funkci je hodnota pocitana. Poté uz se

jen do pole F uklada dana hodnota funkce na uréitou pozici - viz obr. 10.4.

= zeros(M,1);
for § = 1:N
swWitch
case 1
BRI — DD = = Y - E L
(j) = BP_rosen(X(J,:))
case 2
s 1 SEERERE + | T T erngtpng LT R o S B
(7) = BP_trigon(X(F,:))
case 3
F(7) = BP_dvoubodovy_ ckrajovy problem(X(j,:));
ernd
end

Obrazek 10.4 — funkce switch

Funkce min() hledd nejmensi hodnotu v poli F a ukladd ji do proménné minF a
proménna minlndex ukldda pozici na kterém se minimalni hodnota nachazi. Proménna x0

ukladé bod ve kterém se nejlepsi hodnota funkce nachdzi - viz obr. 10.5.

r . C it gl o . P -.|.
[minF, minIndex] = min{F);

) = X{minIndex,:)
Obrazek 10.5 — Hledani nejmensi hodnoty funkce

NiZe na obrazku 10.6 je algoritmus pro Upravu oblasti ve které se generuji ndhodné
body. Cyklus for prohledéd vS§echny hodnoty funkce ve vygenerovanych bodech a porovnava je

s nejlepsi hodnotou funkce z minulé iterace v hlavnim cyklu. Po kazdé lepsi hodnoté pficte
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k proménné locSearch +1. KdyZ je lepSich hodnot vic neZ jedna pétina vSech bod, tak se oblast

nasobi hodnotu 0,8, kdyz je lepSich bodi méné, tak se oblast zvEtsi nasobenim 1,15.

for § = 1:length(F)
if F(§) < oldMinF

end
end
if < 5/1
area = area* B.B
else
area = area* 1.1°
end

Obrazek 10.6 — Uprava oblasti hledani

Nejmensi hodnota funkce této populace bodl se uklddd do proménné oldMinF pro
budouci porovnani v dal§im kole cyklu. Proménna i se zmensi o hodnotu -1, aby nedoslo

k zacykleni hlavni smycky a ukonc¢i se hlavni smycka cyklu while znackou end - viz obr. 10.7.

oldMinF = minF;
i =1 - 1;
end

Obrazek 10.7 — Ukladani nejmensi hodnoty

Na konec se do konzole vypise bod, ktery je nejblize minimu funkce a hodnota funkce
v tomto bodé¢. Déle se vypiSe Cas trvani a pocet vypocti funkce pro porovnani s ostatnimi

metodami.

10.2 K6d metody generovani nahodnych tsecek
Tento algoritmus je podobny algoritmu generovani ndhodnych bodu, ale jsou zde
vyrazné¢ zmeény, a proto bude vysvétlen i tento algoritmus. Nejprve je potieba definovat a

nastavit hodnoty proménnym, které jsou nutné pro spravny chod scriptu - viz obr. 10.8.
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& Nastaveni par """-:-"'"='
%%25%?5%%%%??%%?%%EEEEE?%AA?%%mE%%EP%XEXVHKE?%

= 2; & typ funkce

1

info = 1;

A R B R R R A R R R B P R B P R A A A A
minF = inf;

oldMinF = inf;

Obrazek 10.8 — Definice proménnych

Poté se do proménné k ulozi vektor sméru tsecky. Do proménné N se ulozi hodnota
poctu hodnot v proménné k a do proménné n se ulozi hodnota poctu hodnot vektoru, ve kterém
je ulozeny pocatecni bod hledani x0. Dale se vytvaii pole U o rozmérech N krat n. Nasleduje
hlavni smycka, ve které se nejprve vygeneruje ndhodny smér a poté se v cyklu for vytvori
samotnd usecka, kterd obsahuje pocatecni bod hleddni x0 a je nasobena ndhodnym smérem
randDir a délkou d. Vyslednd tsecka se ulozi do pole U. a v dalSim cyklu for je vypocitana

hodnota ucelové funkce pro kazdy bod v tseCce - viz obr. 10.9.
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k =[-1, @, 1, 2]; & smér

M = Length(k);
= Length(=2);
U = zeras(N,n);
¥ Hlavni smycka
while i >= illow && minF > presnost
% Generovani bodd dsecky
randDir = randn(l, n);

for § = l:length{k)
U(7,:) = =@ + k(j) * randDir * d;

ernd
% Vyhodnoceni funkce pro kaZdy bod
F = zeraos(N,1);
for j = 1:N
switch f
case |
F(J) = (U(F,:)); & testovaci funkce
case 2
F(4) = BP_trigon(U(d,:)); ¥ & testovaci funkce
case 3
F(7) = BP_dvoubodovy_ okrajovy_problem({U(j,:)); & testovaci funkce
end

end

Obrazek 10.9 — Definice proménnych a hlavni smycka

Funkce min() hledd nejmensi hodnotu v poli F a ukladd ji do proménné minF a
proménnd minlndex ukladd pozici na kterém se minimalni hodnota nachazi. Proménné x0

uklada bod ve kterém se nejlepsi hodnota funkce nachazi - viz obr. 10.10.

5]

it aiten] < =it
O o LII:-.-_-*___'-_'.."'._,II:I;

Obrazek 10.10 — Hledani nejmensi hodnoty funkce

Nasledujici ¢ast kodu se stard o prolozeni polynomu 3. fadu. Na zacatku je definovana
matice A o rozmérech 3x3 a vektoru b. Nasleduje feSeni soustavy linealnich rovnic pomoci
zpétného lomitka (\), coz je operator pro feseni soustavy linearnich rovnic v MATLABu. Tim
se vypocitaji neznamé hodnoty vektoru ak. Dale se vypocitd diskriminant D a nastavi se

hodnota proménné tmin na 0 - viz obr. 10.11.
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Obrazek 10.11 — Vypocet diskriminantu

Zkontroluje se, zda je hodnota diskriminantu vét§i nez nula. Pokud ano, mame dvé riizné
hodnoty t1 a t2, které mohou byt feSenim kvadratické rovnice. Vypocitdme hodnoty tl a t2 na
zaklad¢ vzorcii pro feSeni kvadratické rovnice. Pro kazdou z hodnot t1 a t2 zkontrolujeme, zda
druha derivace kvadratické funkce je kladna. To zajiStuje, Ze jsme nasli minimum kvadratické
ktivky. Pokud je druhd derivace kladna pro dané tl nebo t2, aktualizujeme hodnotu tmin na

mensi z téchto dvou hodnot - viz obr. 10.12.

if D>@
=(-2%ak(2)+sqrt(D))/(2*¥3*ak(3));
if(G*ak(3)*t1+2*ak(2)>8) X2.derivace
end
£2=(-2%ak(2)-5qrt(D))/(2%3%ak(3));
if(e*ak(3)*t2+2*ak(2)>8) X2.derivace
—t2;

end

end

Obrazek 10.12 — Reseni kvadratické rovnice a 2. derivace

Na obrazku 11.1 je podminka pro proménnou tmin, které¢ nesmi byt rovné 0. Poté se
vytvoii novy vektor xnew z x0 a pfi¢tenim tmin, které je nasobeno vektorem s nahodnym
smérem a délkou d. Nésleduje vyhodnoceni ucelové funkce pro xnew a pripadné ulozeni xnew
do proménné x0 za predpokladu, ze je splnéna podminka, Ze novéa hodnota ucelové funkce je

lepsi nez predeslé hodnoty ucelové funkce, kterd je uloZzena v proménné minF - viz obr. 10.13.
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= " * d
switch f
case 1
fnew = BP rosen(xnew); & testovaci funkce
case 2
friew = BP trigon(xnew); & testovaci funkce
case o
Fnew = BP dvoubodovy okrajovy problem(xnew); ¥ testovaci funkce
end

if{FfnewcminF )

il

minF=fnew;
end
end

Obrazek 10.13 — Vypocet a porovnani hodnoty ucelové funkce polynomu

Nize na obrazku 10.6 je algoritmus pro upravu délky tusecky, ktery je dilezity pro
podrobnéjsi hledani minima ucelové funkce. Podminka porovnava, jestli nové nalezené
minimum ucelové funkce je lepsi nez predeslé, kdyz je tato podminka splnéna, tak se hodnota
proménné locSearchReduction zvétsi o 1. Dalsi podminka je splnéna pouze, kdyz proménna
locSearchReduction nabyde 3 krat vétsi hodnoté nez je pocet dimenzi, pro které je hledano
minimum funkce tcelové funkce. Poté, kdyz je tato podminka splnéna, tak se nasobi délka
usesky d ¢islem 0,9 - viz obr. 10.14.

% Uprava parametru délky dsecky
if oldMinF == minF
else

end

end

Obrazek 10.14 — Uprava délky usecky
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Nejmensi hodnota tcelové funkce se uklddda do proménné oldMinF pro budouci
porovnani v dal§im kole cyklu. Proménnd iNow se zvétsi o hodnotu 1, aby nedoslo k zacykleni
hlavni smycky a ukon¢i se hlavni smycka cyklu while znackou end - viz obr. 10.15.

oldMinF = minF;

= 1NOW + 1,

end
Obrazek 10.15 — Ukladani nejmensi hodnoty

Na konec se do konzole vypisSe bod, ktery je nejblize minimu funkce a hodnota funkce
v tomto bod¢. Déle se vypiSe Cas trvani a poCet vypocti funkce pro porovnani s ostatnimi

metodami.

10.3 Kdod metody Diferencialni evoluce

V Této cCasti prace je vysvétlen algoritmus diferencidlni evoluce. Nejprve je potieba
definovat a nastavit hodnoty proménnym, které jsou nutné pro spravny chod scriptu. Poté se
definuje globalni proménna callCount, kterd se vyuziva pro pocitani volani testovaci

funkce — viz obr. 10.16.

= 4 ] _."-r E
%1 Rosen!
A2 I
=g dn o~
p s I g
= 3; ¥ Pocet [
N = 18%*n; & Velikost populace
i = 10@8: X pofe e ]
lowerBound = . 2D ez meha terva
upperBound = ¥ Hor 7 q el
= @.8; ¥ Parometr F
paraCR = 8.5: & Parametr CR

global
Obrazek 10.16 — Definice proménnych

Prvni populace se generuje jesté pred hlavni smyckou, protoZe je to populace, ktera je

kompletné€ nahodna a poté se vylepSuje v hlavni smyc¢ce — viz obr. 10.17.
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X = lowerBound + (upperBound - lowerBound) * rand(N, n);

Obrazek 10.17 — Definice prvni populace

Nasledn¢ prichdzi hlavni smycka scriptu, kterd se vykonava dokud proménnd i
s informaci o poctu maximalnich iteraci je vétsi nez 0. Od této proménné se na konci hlavni
smycky odcitd pokazdé -1. Dale se definuje pole F, které slouzi pro ukladani jednotlivych
hodnot funkce pro vygenerovanou populaci bodli a nastavi své hodnoty na hodnotu ,,0%
Nasledné se opakuje cyklus for dokud pole F nebude mit vSechny hodnoty funkce pro dané
body. Funkce switch pfijima hodnotu proménné f a urcuje pro jakou funkci je pocitdna hodnota.

Poté uz se jen do pole F uklada danéd hodnota funkce na urcitou pozici - viz obr. 10.18.

while 1 > @
= zeros(N,1);
for j = 1:N
switch f
case 1
(3) = (X(J,:)); ¥ testc f
case
F(j) = BP dvoubodovy okrajovy problem{X(j,:)); % testovaci funkce
case o
F(j) = BP_trigonometrickaFce(X(j,:)); % testovaci funkce
end
end

Obrazek 10.18 — Hlavni cyklus a funkce switch

Zde funkce min() hledd nejmensi hodnotu v poli F a ukladd4 ji do proménné minF a
proménna minlndex uklada hodnotu pozice na kterém se minimalni hodnota nachazi. Proménna

x0 uklada bod ve kterém se nejlepsi hodnota funkce nachazi - viz obr. 10.19.

[minF, minIndex] = min{F);

= ":-;|:
Obrazek 10.19 — Hledani nejmensi hodnoty funkce

Vytvafi se novd populace a piebirda hodnoty staré, které se poté budou

vylepSovat - viz obr. 10.20.

newPopulation = X;

Obrazek 10.20 — Vytvaieni nové populace s hodnotami ze staré
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Nasleduje cyklus for pro kiiZeni a mutaci bodil ze staré populace. Vybiraji se 3 nahodné

body ze staré populace - viz obr. 10.21.

for 7 = 1:1
% VWybér tri ndhodnych jedinco
=z = randperm{l, 3);
= ¥(i (1)s =)
b = X(3 2), i
= X( (32, )3

Obrazek 10.21 — Vybér tii nahodnych bodi ze staré populace

Vytvafi se mutant, podle postupu oznacovanym RAND, ktery generuje bod ze tfi

nahodnych bodi ze staré generace populace - viz obr. 10.22.

mutant = a + * (b - c);
Obrazek 10.22 — Vytvafeni mutanta

Kftizeni je proces pfi kterém vznika bod do nové generace populace tak, ze jakékoliv
jeho slozka je nahrazena hodnotou mutanta s pravdépodobnosti paraCR. Novy potomek
vytvofeny mutaci a kiizenim je ulozen do proménné trial - viz obr. 10.23.

(1, n) < paraCR;

|
nts . ¥ mutant + (1 - cros

soverPoints) . * X(j, :);
Obrazek 10.23 — KfiZeni

Poté se vyhodnoti hodnota funkce pro nového potomka. Nésleduje porovnani hodnoty funkce
pro nového potomka s bodem z predeslé generace. Kdyz je novy potomek lepsi, tak se finalné
zafazuje do nové generace a aktualizuje se pole F shodnotami funkce pro
populaci — viz obr. 10.24.

if trialScore < F(j)

newPopulation(j, :) = _
() = trialScore; ¥ Aktualizac

m
"
J

End

Obrazek 10.24 — Porovnani potomka
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Poté se aktualizuje i populace. Hlavni smycka je ukonfena zmensenim proménné i

s hodnotou poctu iteraci o -1 a cyklus je zakoncen znackou end — viz obr. 10.25.

newPopulation
By

end

Obrazek 10.25 — Aktualizace populace

Na konec se do konzole vypise bod, ktery je nejblize minimu funkce a hodnota funkce

v tomto bod¢. Déle se vypise Cas trvani a poCet vypocti funkce pro porovnani s ostatnimi

metodami.
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11 POROVNANI METOD

V této kapitole jsou porovnany jednotlivé algoritmy mezi sebou a s metodou
fminsearch, ktera je k dispozici v prostiedi MATLAB. Nejprve jsou porovnany pomoci grafu a

poté podle poc¢tu vyhodnoceni ucelové funkce pro zvolenou piesnost.

11.1 Vizualni porovnani metod v grafu
Pro porovnani jednotlivych algoritmti se zohlediiuje Cas trvani a pocet volani funkei.

Ptesnost nalezeni feSeni je ohodnocena vyrazem

log(f* _fmin) (11-1)

kde f+ je nejmensi hodnota ucelové funkce pomoci jednotlivych metod optimalizace a fmin je

skute¢né minimum funkce.

Obrazky 11.1 - 11.9 ukazuji prab¢h ptesnosti feSeni v zavislosti na poctu vyhodnoceni

jednotlivych testovacich funkci, pro n=3, n=6 a n=9.

Porovnani - 1. testovaci funkce n=3

4r — Metoda generovani nahodnych bodu | 1
-Metoda generovani nahodnych usecek
2l Diferencialni evoluce i
Funkce fminsearch
0 L |
- A
'4—2 L 1
1 2 | = T
a\_/ . 5“\
‘9 By
N ~ -
6 ‘7\_1“\ 4
s -
8F e 4
S .
-10 —1 1 1 1 1 L ]
0 1 2 3 4 5
Pocet vyhodnoceni funkce %104

Obrazek 11.1 — Porovnani pomoci Rosenbrockovy funkce pro n=3
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log10(f* - fMin

'
—_

N

[

A

Porovnani - 1. testovaci funkce n=6

- — Metoda generovani nahodnych bodd | -
— Metoda generovani nahodnych usecek

. Diferencialni evoluce |

\ oo Funkce fminsearch

I ‘ B Sa - |
\ PEeass

a T
|

0 0.5 1 1.5 2 25 3 3.5 4

Pocet vyhodnoceni funkce «10%

Obrazek 11.2 — Porovnani pomoci Rosenbrockovy funkce pro n=6

log10(f* - fMin

—_—

o

'
—

N

Porovnani - 1. testovaci funkce n=9

— Metoda generovani nahodnych bod
i — Metoda generovani nahodnych tsecek | |
Diferencialni evoluce
= Funkce fminsearch E
x‘f ——i_ _ & h
|_ e
L . 4
0 1 2 3 4 5 6 7 8
Pocet vyhodnoceni funkce <104

Obrazek 11.3 — Porovnani pomoci Rosenbrockovy funkce pro n=9
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Porovnani - 2. testovaci funkce n=3

— Metoda generovani nahodnych bod
| — Metoda generovani nahodnych Useéek
0r Diferencialni evoluce ’
| Funkce fminsearch
.HI
P
= O —~ |
= | g
. | L )
2 ol . 1
e |, by
| \
L _—"-I
1 L s
=48 lI. ‘_\\\ 1
\ R
\ "'.
I—.
[ =
-20 _Ii | 1 1 1 | 1 L. -+ 1 ]
0 0.5 1 1:5 2 25 3 35 4
Pocet vyhodnoceni funkce x10%

Obrazek 11.4 — Porovnani pomoci Trigonometrické funkce pro n=3

Porovnani - 2. testovaci funkce n=6

4 ET T T T T T T 3
— Metoda generovani nahodnych bod
ol — Metoda generovani nahodnych usecek | |
' Diferencialni evoluce
4 Funkce fminsearch
L
c \
= 2L I
| L%
& ‘x"._
S 41| 1
(=] I'—.
o | L
61 | ILjI"L il
| H'H
-8 b |
| \_,‘
-10 .".I I.'l—,“ -
I I| L L IH'- L I I L
0 1 2 3 4 5 6
Pocet vyhodnoceni funkce «10%

Obrazek 11.5 — Porovnani pomoci Trigonometrické funkce pro n=6

48



Porovnani - 2. testovaci funkce n=9

4 F7 T T T A
— Metoda generovani nahodnych bod
21| — Metoda generovani nahodnych usecek | |
ok Diferencialni evoluce |
L‘\.ﬁ Funkce fminsearch
-2 F "1] -
c \1
s 4| \ |
o \
& -6 H'—. ]
= L LY
8" -"8 r \ =
= ‘. ¥
0| L |
III ‘l‘-l
‘ X
120 | le 1
\ o
14 - |I \\\1 B
L-.I ,]\
-16 Caul Il I My L L 1
0 5 10 15 20

Pocet vyhodnoceni funkce x10%

Obrazek 11.6 — Porovnani pomoci Trigonometrické funkce pro n=9

Porovnani - 3. testovaci funkce n=3

—— Metoda generovani nahodnych bodu
2 B —— Metoda generovani nahodnych usecek | |
| Diferencialni evoluce
1r — Funkce fminsearch 1
e 0f H |
\O—E -ﬁl\
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Obrazek 11.7 — Porovnani pomoci dvoubodového okrajového problému pro n=3
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Porovnani - 3. testovaci funkce n=6
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Obrazek 11.8 — Porovnani pomoci dvoubodového okrajového problému pro n=6
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Obrazek 11.9 — Porovnani pomoci dvoubodového okrajového problému pro n=9
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Na Obr. 11.1 - 11.9 je vidét, Ze podstatné nejrychlejsi je metoda flexibilniho simplexu v
MATLABu, druhd nejlepsi vychazi metoda generovani ndhodnych tsecek a Diferenfidlni
evoluce. Nejpomalejsi je Casto metoda generovani nahodnych bodd, ale je mozné fici, Ze Casto

dojde k podobn¢ piesnému vysledku.

11.2 Porovnani podle poctu vyhodnoceni u¢elové funkce
Pro porovnani jednotlivych algoritmu se zohlediiuje pocet vyhodnoceni ucelové funkce
pro zvolenou presnost 10, Vsechny méfeni jsou provadéna 10 krat a poté byl vypoditan

aritmeticky primér podle vzorce 11.2.

(x1+x2+x3+"'+ xlo) : 10 (112)

Kde x1, X2, X3, ... X10 jsou po¢ty vyhodnoceni ucelové funkce.

Tabulky 11.1 - 11.3 ukazuji po€et vyhodnoceni jednotlivych testovacich funkci, pro n=3,

n=6 a n=9 pro zvolenou piesnost 10™*.

Metoda generovani Metoda generovani Diferencialni Funkce
nahodnych bodt nahodnych usecek evoluce fminsearch
n=3 9420 6970,3 4374,4 238,7
n=6 207830 92520,4 22428,7 1320,4
n=9 610260 199850,8 72414,2 3918,9

Tab. 11.1 — Porovnani pomoci poctu vyhodnoceni Rosenbrockovy funkce

Metoda generovani Metoda generovani Diferencialni Funkce
nahodnych bodt nahodnych usecek evoluce fminsearch
n=3 3670 180,2 720,2 55,4
n=6 7840 654,6 4572,3 285,7
n=9 12850 770,2 13284,8 823,5

Tab. 11.2 — Porovnani pomoci poctu vyhodnoceni Trigonometrické funkce

Metoda generovani Metoda generovani Diferencialni Funkce

nahodnych bodt nahodnych usecek evoluce fminsearch
n=3 9160 1465,1 2513.,8 152,8
n=6 171150 66535,2 33857,4 732,5
n=9 1019890 449820,7 325801,6 1557,1

Tab. 11.3 — Porovnani pomoci poctu vyhodnoceni dvoubodového okrajového problému
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ZAVER
Tato prace se zabyva problematikou optimalizace funkce bez vypoctu derivace. V

prostiedi MATLAB bylo implementovano nékolik algoritm, které tento problém fesi. Na zaveér

byla ziskéna data pro porovnani téchto algoritmi a bylo provedeno porovnani.

V teoretické Casti prace jsou vysvétlené zakladni pojmy tykajici se optimalizace, se
zaméfenim na popis zékladnich pfistupii k optimalizaci bez vypoctu derivaci. Podrobné jsou
popsany metody vyuzité v praktické ¢asti. Popsany byly také nékteré metody, které nejsou

vyuzity v praktické ¢asti.

Prakticka ¢ast prace obsahuje kddy naprogramovanych scripti v jazyce MATLAB s
komentafem, vybrani testovacich funkci a nasledné porovnéni a funkci fminsearch, ktera uz je

v MATLABu k dispozici.

Z vysledku kritérii 1ze zjistit, ze funkce fminsearch, kterd je k dispozici v MATLABu,
je nejlepsi. Naprogramované scripty pro optimalizaci funkce bez vypoctu derivaci jsou
pouzitelné, ale pro kazdy problém se hodi jind metoda. Obecné je mozné fici, ze pokud je tieba
rychle zjistit minimum funkce a nezélezi tolik na pfesnosti, je mozné zvolit metodu generovani
nahodnych usecek. Pokud jsou ale potieba presné¢ hodnoty, je vhodné zvolit Diferencialni

evoluci nebo generovani ndhodnych bodi, které ovSem potiebuji delsi ¢as na konecny vysledek.
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