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Abstrakt

Prace se vénuje metodam optimalizace parametrii simulacnich modeli. Seznamuje se za-
klady matematické optimalizace a jejim vyuzitim v opera¢nim vyzkumu. Déale navrhuje
rozsiteni knihovny SIMLIB/C++ modulem pro optimaliza¢ni metody. Nékolik vybranych
metod teoreticky popisuje, implementuje v jazyce C++, demonstruje jejich pouziti na né-
kolika prikladech a zhodnocuje jejich tspésnost.

Abstract

This thesis addresses the topic of parametric optimization of simulation models. It introdu-
ces theoretical foundation of optimization and its uses in simulation analysis. Furthermore,
it suggests the extension of SIMBLI/C++ library by module for optimization methods.
Some of the chosen methods are then theoretically described, implemented in C++ langu-
age, demonstrates its uses and evaluates their success.
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Kapitola 1

Uvod

Simulac¢ni experimenty jsou velice rozsifenym zpisobem, jak zjistovat informace o realnych
systémech. Casto je tieba najit Teseni problémi, které se snazi minimalizovat vyrobni ri-
zika, hledani optimalniho stavu v chemickych procesech apod. K feseni téchto tloh jsou
bézné vyuzity prostredky tzv. opera¢niho vyzkumu, jehoz zédklad tvori teorie matematické
optimalizace.

Cilem préace je navrhnout rozsifeni knihovny SIMLIB/C++ o optimaliza¢ni modul s
metodami simulovaného zihani, Nelder-Mead simplexového algoritmu, evoluc¢ni strategie,
sdruzenych gradientu a algoritmu optimalizace mravenci kolonii. Pro tyto metody je navic
treba navrhnout i vhodné rozhrani, které umozni pridavani dalsich metod, véetné téch z
externich optimaliza¢nich knihoven. Vysledné feseni je nutno otestovat na vhodné zvolenych
modelech a funkcich.

Nisledujici kapitola vysvétluje zakladni pojmy jako matematickd optimalizace, ope-
racni analyza a hodnotici funkce, je popsan vybér optimalizacnich metod a vysvétlen jejich
princip a vlastnosti. Kapitola 2 popisuje navrh a implementaci rozhrani nového modulu
optimaliza¢nich metod pro knihovnu SIMLIB/C++-. Nésledné dokumentuje implementaci
vybranych optimaliza¢nich metod a podsystému pro jejich funkcionalitu, véetné navodu k
jejich pouziti. V posledni c¢asti kapitoly jsou porovnavany vysledky metod nad vybranymi
realnymi modely, je zhodnocena jejich tispésnost a jsou navrzena pripadna dalsi rozsireni.



Kapitola 2

Prehled problematiky

Cilem této kapitoly je poskytnout ¢tenafi zakladni prehled o problematice matematické op-
timalizace, vysvétlit nékolik nezbytnych pojmu pro jeji pochopeni a zatadit optimalizaci do
kontextu operac¢niho vyzkumu. Déale popise rozdéleni optimalizacnich metod do t¥i skupin
na zakladé jejich vlastnosti a zpiisobu vypoctu optima. V poslednich sekcich kapitola vy-
svétli princip péti vybranych a nasledné implementovanych optimaliza¢nich metod. Pokud
by mél ¢tenar zdjem o hlubsi studium problematiky, muze se obratit napriklad na knihy
[13] a [11], kde jsou tyto pojmy vysvétleny podrobnéji.

2.1 Teoreticky zaklad

Tato sekce si klade za cil objasnit nékteré zdkladni definice a zaradit je do kontextu ope-
ra¢niho vyzkumu.

2.1.1 Matematicka optimalizace

Optimalizace [13] je podoborem matematické analyzy a numerické matematiky, zabyvajici
se hledanim extrému zobrazeni f : R” — R v prostoru {2 = R”. Presnéji, vyhledava mnozinu
vstupnich parametru x = x1, ..., £, problému, které odpovidaji minimu, pripadné maximu,
hodnotici funkce f(x) = f(x1,...,2p).

Definice 1. Minimum funkce.

Necht f : R™ — R je funkce n proménnych. Tvrdime, ze * € R je minimem f (déle v textu
pouze "minimum"), pokud existuje § > 0 takova, ze pro vSechna z ve vztahu ||z — 2*|| < o
plati f(z*) < f(x). Analogicky lze odvodit definici maxima.

O takovémto minimu tvrdime, zZe je lokdlnim, pokud je nejmensim bodem v daném
okoli. O globalnim minimu hovotime, pokud je takovyto bod nejmensim na celém definicnim
oboru.

Diky vztahu

max(f(x)) = — min(—f(z)) (2.1)

€ €
miuzeme vzdy predpokladat, ze optimalizacni problém je problémem minimaliza¢nim a ma-
ximalizaci se dale nemusime zabyvat.



2.1.2 Hodnotici funkce

Hodnotici funkce [11], (nékdy také funkce ti¢elova nebo cenovd), je zobrazeni, které trans-
formuje vstupni parametry optimalizaéni funkce (tzv. FeSeni problému), na néjaky vystup
(tzv. pripustné feseni). Nezbytnym pfedpokladem je, ze dva vystupy funkce maji jasné
definované relacni operatory a je tedy mozné je porovnat a vybrat vhodnéjsi. Optimalni
teseni je pak takové, které ma mezi vSemi pripustnymi resenimi nejmensi, ptipadné nejveétsi,
hodnotu hodnotici funkce.

Casto se stava, ze optimaliza¢ni problém musi vyhovét vice nez jedné hodnotici funkci
[11]. Takovéto feSeni Casto nejsou mozna, je tedy tieba k takovémuto problému pristupovat
jinak. Mozné zptisoby feSeni jsou napriklad:

e Nahradit vSsechny tcelové funkce jejich vazenym primérem. Tim se z nékolika uce-
lovych funkei stane funkce jedind. Samoziejmé je problém korektné stanovit vahy
jednotlivych ucelovych funkci.

e Hledat pripustné fesSeni, které je nejblize néjakému idedlnimu (ale nepfipustnému)
feSeni. Zde je problém jednak v definici idealniho feSeni, jednak ve zpusobu méfeni
vzdalenosti od tohoto feseni.

e Hledat takové pripustné Treseni, které pii srovnani s kterymkoli jinym pripustnym
feSenim je v alespon jedné tcelové funkci lepsi nebo alespon stejné dobré. To ovSsem
zdaleka nemusi byt jednoznacné.

2.1.3 Klasifikace optimalizac¢nich tloh

Dle defini¢niho oboru prostoru €2 tcelové funkce se optimalizacni tlohy podle literatury [9]
klasifikuji na :

e Ulohy volného extrému. Tento piipad nastévé, pokud Q = R™.

e Ulohy vézaného extrému - pifpad kdy  C R”. Zde nds zajimaji pouze fedeni, kters
splnuji dalsi podminky, omezujici budto jeden nebo vice vstupnich parametrua xg, ...x,
na interval, nebo funkcemi go(z;,...z,) > 0. O takto definovanych tlohach se mluvi
jako o tlohach matematického programovani. Jednoduché priklady omezeni vazaného
extrému jsou znazornéna na obrazcich 2.1 a 2.2

Néazvy volny a vazany extrém nejsou v matematickém smyslu pevné zavedeny [9]. O
volném extrému se tedy mluvi i v pfipadé, kdy optimalizovana funkce f(z;) neni definovina
na celém prostoru €2 a vysettuje se také pouze nad jistou mnozinou.

2.1.4 Operacni vyzkum

Pojmem operacéni vijzkum (¢asto oznacovan také jako opera¢ni analyza) [13] se vSeobecné
rozumi prevod komplexni inzenyrské tlohy realného svéta na matematicky, ¢i jiny, model a
nasledné provadéni experimentt pro ziskani informaci. Problémy tohoto typu jsou ¢asto spo-
jeny s hleddnim minima (napf. provozni riziko), maxima (napf. zisk), ¢i jiného optimalniho
vysledku. Teoretickym zédkladem operac¢niho vyzkumu je tedy matematicka optimalizace a
k hledéni reseni se vyuziva metody optimalizaci, modelovani a simulaci.

Pribéh operacniho vyzkumu je znazornén na obrazku 2.3.



Obréazek 2.1: Omezeni intervalem. Obréazek 2.2: Omezeni funkeci.

Feedback on progress

Input Simulation | Output Optimization
——»  Model [  Strategy

Obréazek 2.3: Zjednoduseny néhled na proces opera¢niho vyzkumu

2.1.5 Hodnotici funkce definovana modelem

Pro potteby opera¢niho vyzkumu je v prvni radé treba vytvorit simula¢ni model, nad
kterym budou providény experimenty. Pii hledani optima téchto modell je treba zajistit,
ze budou mit stejné vlastnosti jako redlné funkce [13] — a to:

e simulacni model ma jasné definované vstupy a zobrazuje je na vystupy.

e dva vystupy z tohoto modelu maji jasné definované rela¢ni operatory. (V této praci
se predpoklddd, ze vystupy modelu jsou z defini¢niho oboru R )

e pro pouziti gradientnich metod musi definovat derivace ve vsech bodech x1, ..., z, na
celém svém definiénim oboru a to analyticky, ¢i numericky.

2.2 Rozdéleni optimalizacnich metod dle vlastnosti

Metody pro optimalizace funkce lze dle jejich vlastnosti rozdélit na tfi hlavni podskupiny
tak, jak je rozdélili Nocedal a Wright v knize [11]:

o Analytické algoritmy, které vyuzivaji v zasadé prostiedky diferencidlnich poctu, jsou
vysoce presné a relativné rychle. Diky tomu jsou vhodné spise pro individualni ruc¢ni
vypocet. Tato prace se jimi nebude nadale prili§ zabyvat.

e [teracni algoritmy, které vytvari posloupnost boda na definicnim oboru. Tyto body
jsou vytvareny takovym zpusobem, ze postupné konverguji k hledanému extrému.



Iteracni skupina algoritmu také vyuziva diferencidlniho poctu, ovSsem casto pouze k
urceni nasledujiciho bodu algoritmu, nikoliv na celém povrchu modelu. Tyto metody
jsou pro ucely operacniho vyzkumu pouzitelné, vyzaduji ovSem vice specificky model.
Pro nalezeni globédlniho optima je tieba spravné zvolit poc¢atecni bod, navic nejsou
tyto algoritmy casto schopny dobfe pracovat s omezenimi daného modelu.

o Metaheuristické algoritmy. Do této skupiny patii algoritmy inspirované ptirodou a
metody vyuzivajici heuristickych funkci pro nalezeni minima. Pro reseni problému
operac¢ni analyzy je tato rodina — diky svym vlastnostem — vyuzivana nejéastéji.
Pri vybéru spravné metody pro specificky problém mohou byt i rychlejsi nez metody
jiné rodiny a pritom stejné presné. Heuristické algoritmy maji ovSem tendenci spoustét
experimenty vicekrat, pripadné potiebuji resit i experimenty s parametry, které se od
reseni vzdaluji. Metody této rodiny jsou Casto schopny nalézt i globalni optimum.

2.2.1 Kritéria pro vybér optimalizacni metody

Jak jiz bylo zminéno, pro nalezeni optima modelu lze pouzit mnoho algoritmt. Vhodnost
takto vybrané metody na optimalizovany problém je ¢asto nejzasadnéjsi otazkou a je tedy
nutno vybrat spravné [13]. Je tfeba vzit v tvahu vlastnosti metod a modelt — nékteré
postupy nejsou napriklad schopny prekonat lokalni minimum. Jiné naopak vyzaduji prvni,
pripadné dalsi, derivace, nebo provadi nadmérné vysoké mnozstvi experimentti. Déle je treba
zvolit i podle charakteru optimalizovaného modelu. Fakta ke zvazeni mohou byt napriklad

Jak casové a vypocetné naroc¢né je experimentovini nad modelem.
e Jednd se o model diskrétni ¢i spojity.

Spojity model ¢asto obsahuje lokalni minimum, navic je tfeba zvazit, zda model pod-
1éha omezenim.

e Model Ize reprezentovat jako graf a nalezeni feSeni je tedy redukovano na hledani
optimalniho prichodu grafem.

2.3 Heuristické metody

Heuristika [12] je strategie, jak lidé i stroje mohou Tesit problémy s pouzitim dostupnych — i
kdyz jen volné aplikovatelnych — informaci. Pouziva se nejcastéji tam, kde neexistuje presny
deterministicky algoritmus, jak feseni nalézt. Nebo postup reseni znam je, ale jeho provedeni
neni kvili jeho naro¢nosti (vétsinou ¢asové) prijatelné. Heuristické algoritmy jsou zalozeny
na urcitém zpusobu prohledavani prostoru pripustnych reseni. Tento zpusob ¢asto vychazi
z ndhody, intuice, analogie a zkusenosti. Heuristiky obecné nezarucuji nalezeni optiméalniho
(nejlepsiho) Feseni. V praxi vSak casto ddvaji dostatecné dobra Feseni v prijatelném case.

2.3.1 Simulované zihani

Metoda simulovaného Zihdani [8] patfi mezi heuristické optimalizaéni algoritmy, které, jak
jiz je zfejmé z nazvu samotného algoritmu maji zaklad ve fyzice, na rozdil od jinych sto-
chastickych optimaliza¢nich algoritmi, které maji vétsinou svij zaklad v biologii. Ve fyzice
zihani oznacuje takovy proces, pri kterém je téleso umisténé do pece vyhraté na vysokou



teplotu a postupnym pomalym ochlazovanim se odstranuji vnitini defekty télesa. Pti vysoké
teploté je téleso roztopené, coz znamend, ze castice dané latky jsou ndhodné usporadané
v prostoru. Pri postupném snizovani teploty se castice dostavaji do rovnovazné polohy, tj.
celkova energie télesa se snizuje.

Algoritmus

Pseudokdd algoritmu simulovaného zihani [8] vyuzivajici metodu Metropolis je definovan v
algoritmech 1 a 2 :

Algoritmus 1 Algoritmus simulovaného zihani

Input: Tpuz, Tinin, kmaz, @, f(z), ¢(x) > f(x) — hodnotici funkce, c¢(x) — funkce omezujici
optimalizovany model
Output: xpes
T := Tinas;
Thest ‘= nahodné vygenerovany stav ;
while T > T,,;, do
Tpest := Metropolis(Tini, kmaz, T);
T:=Tx*xq;
end while
return Tpeg;

Algoritmus 2 Metropolis

Input: Tpest, kmaz, T, f(2), c(x) > f(x) — hodnotici funkce, c(x) — funkce omezujici
optimalizovany model
Output: x,ew

k:=0;

Tnew = Lini;

while k < k4, do
k:=k+1;

Tnew = posunl Teseni nadhodnym smérem;
P .= min(l, exp(_(f(xnew) - f(xbest))/T));
if random() < P then
T = Tnew;
end if
end while
return ,c;

Rozvrh chlazeni

Vétsina parametra simulovaného zithani — cenova funkce, defini¢ni obor, vybér nasledujicich

vvvvvv

parametri pro nalezeni optima je vybér spravného chladictho rozvrhu [8]. BéZné nejvice
pouzivany chladici proces je popsan nasledujicim vztahem :

T(i) =Ty x o'



Takto definovany rozvrh nejdrive ,roztavi“ systém pii vysokych teplotach a poté, opa-
kovanym snizovanim o konstantni koeficient o (0 < o < 1), systém chladi.

Algoritmus poté pro kazdou teplotu T; spousti modifikovanou metodu Monte Carlo,
zvanou Metropolis, kterd zajisti rovnovazny stav systému.

Rovnovaznost systému

Vychazi z metody Metropolis [8], presnéji Metropolis-Hasting, kterd je modifikaci algoritmu
Monte Carlo. Metropolis generuje sekvenci ndhodnych vzorkt tak, ze ¢im vice vzorkt je vy-
brano, tim vice se rozlozeni téchto vzorkt podoba danému pravdépodobnostnimu rozlozeni.
V kontextu simulovaného zihani funguje nasledovneé:

Necht je dany aktualni stav systému, jenz je urcéeny polohou ¢astic télesa, potom je mala
ndhodnéd porucha (nové feseni) generovana tak, ze jsou Cdstice jemné posunuté. Proces
generovani poruchy se nazyva perturberanci [7]. (Tato porucha musi byt symetricka, tj.
pravdépodobnost toho, ze malou poruchou se stav A zméni na stav B, musi byt stejna jako
zména stavu B na A).

Pokud je novy stav blize minimu, potom proces ptijme novy poruseny stav jako aktualni.
V opacném pripadé je pravdépodobnost prijeti poruseného stavu uréena vztahem [7].

e~ (AE/T;)

Perturberance systému

Generovani sousedniho stavu [8] nehraje zdaleka tak velkou roli, jako vybér chladiciho
mechanismu, ovsem i tak stoji za zminku. Sousedni stav je generovan vztahem

Tip1 = i+ uk |2™F — g™ % T T

kde u je ndhodné ¢islo rovnomérného rozlozeni mezi —1 a 1.
Tento vztah zajistuje symetrii zminénou dfive a tedy i dokoncuje snahu o zajiSténi
rovnovazného systému.

2.3.2 Nelder-Mead simplexova metoda

Nelder-Mead algoritmus [15] je jednou z nejlepsich znamych algoritmu pro vice-dimenzionalni
neomezenou optimalizaci bez pouziti derivaci. Metoda by neméla byt zaménovana s Dantzi-
govou simplexovou metodu, kterd se vénuje problémum linearniho programovani. Zakladni
algoritmus je vcelku jednoduchy a pfesny, a (nejen) z téchto duvodu je velice populdrni ve
védeckych oborech — predevsim chemii a mediciné. Metoda nevyzaduje znalost derivaci a
je schopnd resit problémy nehladkych, nespojitych ¢i nekonvexnich funkei.

Jelikoz simplexova metoda nevyuziva mechaniky line search ¢i trust region pro urceni
sméru a ani neni zalozena na zjednoduseni modelu, patii tedy do skupiny primych algo-
ritma [13]. Vzhledem ke svym vlastnostem neni ovsem vzdy schopna pfesné, v porovnani
s jinymi metodami, konvergovat k optimu nebo nalézt dostatecné presné optimum [6]. Je
tedy vhodnd pro Teseni tloh, u kterych neni vysoké presnost nezbytna.

K nalezeni minima algoritmus vytvaii nové body simplexu 2, kterymi nahrazuje body
staré. Konstrukce téchto bodi je rizena heuristickymi funkcemi tak, aby co nejlépe konver-
govala k lokalnimu optimu. Nejvice pouzivanymi jsou heuristiky reflexe, expanze, kontrakce
a priblizeni simplexu, které tento algoritmus odlisuji od bézného simplexu.

Veskeré obrazky, definice, heuristiky a procesy prace se simplexy v této podkapitole jsou
prevzaty z [15].



Definice 2. Simplex

. Simplex S € R" je definovan jako konvexni obal o n + 1 bodech zq, ..., z,, * € R". Pro R?
se jedné o trojihelnik, pro R3 o étyfstén.

Algoritmus

Pseudokdd Nelder-Mead algoritmu, tak jak je vysvétlen v [6] je zndzornén v algoritmu 3

Algoritmus 3 Nelder-Mead simplexovy algoritmus

Input: {z;}, pro i..n — pocatectni simplex a hodna cenové funkce v kazdém bodé,
f(z),e(x) > f(x) — hodnotici funkce, c¢(x) — funkce omezujici optimalizovany model
Output: z*, lokdlni minimum cenové funkce f
k:=0;

while STOPING_ CRITERIA & & k < kpqe do
h := argmax f(;);

[ ;= argmin f(z;);

T := Centroid(z;);

= (14a)*T — o Tp; > a > 0 je koeficient reflexe
if f(z') < f(z;) then
# = (147) %z —y*T >y > 1 je koeficient expanze
if f(z") < f(z;) then
T =
else
Th =1
end if
else if f(z') > f(x;),Vi # h then
if f(z') < f(x3) then
Th = ;
end if
= (1=0)*T+ B *xp; > 0 < B < 1 je koeficient kontrakce
if f(z") > f(x1,) then
xi = (; + a7) * 0, Vi € [0, nl; >0 < 6 <1 je koeficient zmenseni
else
Th = 1'//;
end if
else
Th =
end if
k=k+1;
end while
return zj;
Serazeni

V prvnim kroku algoritmu je tfeba urcit indexy h, s,l — nejhorsi, druhy nejhorsi a nejlepsi
bod aktuélniho simplexu.
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Obrazek 2.4: Reflexni bod simplexu n = 3

Centroid

Dalsi fazi metody je vypocet centroidu nejlepsi strany simplexu c¢. Vztah pro tento vypocet

je nasledovny :
1
c=—x T
RIS

Reflexe

Déle je nutno vypocitat reflexni bod simplexu. Vypocet je zalozen na skutecnosti, ze funkéni
hodnota se zmensuje na hrané vedouci z bodu zj do x; a hrané z x;, do zs. Zndzornéno na
obrazku 2.4.

Pro vypocet reflexniho bodu z, je bézné pouzivan nasledujici vztah. (Koeficient o = 1)

Tr=c+ax(c—uxp)

Pokud plati, ze f(z;) < f(xr) < f(zs), nahradi se zj, za x, a ukondi se iterace.

Expanze

V pripadé, kdy f(x,) < f(z;), si mizeme dovolit reflexni bod z, expandovat jesté o néco
déle. Takto expandovany bod pocitd vztah :

Te=c+yx(xy —C)

Koeficient v je empiricky bézné uréen na hodnotu 2.
Nyni, pokud plati vztah f(z.) < f(z,), pfijmeme z. jako nové xj; a ukoncime iteraci.
V opac¢ném pripadé pfijmeme pouze z,. Princip je znadzornén na obrazku 2.5.

Kontrakce

Kontrakce simplexu nastane v pripadé, kdy reflexni bod je horsi nebo roven druhému nej-
horsimu bodu, tedy f(z,) < f(zs). Tato situace nastava naptiklad v pripadé, kdy optimum
lezi uvnitt nové vzniklého simplexu. Kontrakce miize byt dvojiho typu — a to vnitini nebo
vnéjsi — jak je zndzornéno na obrazcich 2.6 a 2.7. Koeficient kontrakce f je, stejné jako
ostatni koeficienty, bézné ziskan empiricky, a to na hodnotu %

Vnitini kontrakce — tedy pokud plati f(zs) < f(z,) < f(zp) — se uréi vztahem
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Obrazek 2.6: Vnitini kontrakce simplexu. Obréazek 2.7: Vnéjsi kontrakce simplexu.

Te=c+ f*(z, —c)

Pokud je kontrakéni bod lepsim, nez bod x,, nahradi x5 a ukondi iteraci.

Vnéjsi kontrakce — f(x,) > f(z1,) — pozméni heuristiku na

xe=c+ Bx*(xp —c)

Pokud je kontrakéni bod lepsim, nez bod xj, nahradi jej momentalni iterace se ukonci.

Pokud tyto nerovnosti neplati, prechazi se na posledni operaci — priblizeni.

PribliZeni

Poslednim moznym stavem algoritmu Nelder-Mead je funkce pfiblizeni simplexu. Jedna
se o stav jednoho bodu simplexu mnohem dale od optima funkce, nez ostatni. V piipadé
yhestandardniho“ zaobleni udoli by kontrakce dany bod posunula jesté dale od hledaného
optima. Operace zmenseni je znazornéna na obrazku 2.8, vyuziva koeficient § = % a je
urcena funkei :

xj=x+ 6% (z; —xy), pro j=0,...m j#I

11
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Obrazek 2.8: Zmenseni simplexu

Ukoncujici podminky

Pro nalezeni reseni v konecném case a zajisténi konce algoritmu je jesté treba vytvorit
ukoncujici podminky. Bézné jsou pouzivany tzv. podminky konvergence, které jsou popsany
ve [15] takto:

e Doménova konvergence — tato podminka je splnéna, pokud aktualni simplex S je
dostate¢né maly (nékteré, nebo vsechny body jsou si dostatecné blizko).

e Konvergence funkénich hodnot — bézny konvergencni test, ktery projde v pripadé,
kdy jsou si funkéni hodnoty bodt dostatecné blizké.

e Fail test — tzv. ne-konvergujici test je splnén, pokud pocet iteraci, ¢i vyhodnoceni
funkce, presdhne danou povolenou hranici.

2.4 Iteracni metody

Za iterac¢ni jsou oznacovany ty algoritmy, které vytvaii posloupnosti feseni tlohy tako-
vym zpusobem, ze s kazdou iteraci nalezeny bod konverguje blize k feseni [14]. K ziskani
téchto bodu pracuje metoda s hodnotou feseni predchoziho, ktera je modifikovana deter-
ministickymi algoritmy. Tato skutec¢nost, spolu s kritérii, kterd musi fesené tulohy splnovat,
poté zaruci nalezeni feseni ve spocetném poctu krokt. Bohuzel, jiz zminénd kritéria jsou
velmi specificka. Toto, dohromady s faktem, ze deterministické metody vyzaduji casto veétsi,
nez malé mnozstvi vyhodnoceni hodnotici funkce a pocitani diferencidlnich poc¢tl, ma za
nasledek, ze iteracni metody mnohdy nelze vyuzit a je treba pristoupit k metodam meta-
heuristiky.

2.4.1 Metoda sdruzenych gradientai

Jednd se o nejpopuldrnéjsi metodu pro feseni velkych systému linedrnich rovnic [14]. Nava-
zuje na metodu nejvétsiho spadu, kterd urcuje smeér sestupu podle zaporné hodnoty gradi-
entu v aktudlnim bodu. Metoda poté v tomto sméru postupuje tak dlouho, dokud se funkéni
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hodnota zmensuje a je timto ,zaslepena“. Metoda sdruzenych gradientd tuto myslenku roz-
Sifuje tim, ze pfi urovani sméru nevyuziva jen lokalni informace, ale i pamét (sméry posunu
v predeslych iteracich), diky ¢emuz je schopnd ¢asto optimum nalézt rychleji.

Od doby jejiho vzniku na zac¢atku minulého stoleti doslo ke spousté modifikaci; jed-
nou z nich je nelinearni itera¢ni metoda sdruzenych gradientti, kterou lze pouzit pro tucely
optimalizace nelinearnich funkci a modeli.

Vzhledem ke skutec¢nosti, ze metoda neni schopna ptekonat lokalni minima se casto
voli varianta restartovani algoritmu s riznymi poc¢atecnimi body a uchovani nejlepsiho z
vysledk.

Tato prace se nebude zabyvat dokazovanim konvergence metody. Pokud mé ¢tenar zajem
dozvédét se o problematice konvergence gradientnich metod vice, doporucuji obratit se na
literaturu [14].

Algoritmus

Algoritmus 4 popisuje princip metody sdruzenych gradienti. Je nutno podotknout, Ze
funkce CalculateBetaCoef f() z této definice se méni podle implementace dané metody
a ma vysoky podil na konecné konvergenci.

Algoritmus 4 Metoda sdruzenych gradientt

Input: xg, kpmaz, €, f(x),g(x) > f(x) — hodnotici funkce, g(x) — funkce vracejici gradient
v bodé z
Output: z*
Azg = =V f(xo);
ap = argmin f(zg + a * Azp);
r1:=x0+ gzo * Axg;
n :=0;
while n < nyq, do
Az = _vxf(xn)»
Brn = CalculateBetaCoef f();
Sn = ATy + By * Sp_1;
oy, = argmin f(z, + a * Asy); > proved tzv. line search
Tp41 = Tn ‘?i Qi * Sp;
n:=n-+1,;
end while

Koeficienty a a g

V algoritmu sdruzenych gradient hraji roli dva koeficienty. Koeficient 3, ktery ovliviiuje
smér sestupu a koeficient «, ktery urcuje, jak dlouhy krok danym smérem se ma provést.

B je vybirdno tak, ze sméry hledani jsou sdruzené (p; * A * p; = 0). Je vice riznych
postupt, jak tento koeficient pocitat, podle kterych jsou poté pojmenovany i samotné al-
goritmy. Napftiklad sdruzené gradientni metoda Polak-Ribiér ji definovala takto:

Azl « (Azy, — Azp_q)
A:cz_l X Tp_1

PR
B =

« je vybirdna Line Search metodou.
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Line Search

Pro ziskani délky kroku se tradi¢né pouzivd metoda Line Search. Jednda se o prohleddvani
prostoru okolo bodu takovym zpusobem, Ze se snazime najit krok «,,, ktery ve sméru s,
minimalizuje funkci f(z).

Existuji dva zakladni pristupy, jak provadét line search.

e Exaktni line search — pro svou relativni slozitost méné pouzivany pristup spociva v
feSeni optimaliza¢niho problému arg min f(z,, + a * s,).
(e

e Priblizny line search — tento zptusob prohledavani se snazi najit takové a, které bude
splnovat urcené podminky. Napiiklad backtrackingovy line search, ktery za¢ina s mo-
mentalni funkéni hodnotou a vysokym odhadem « a postupné jej zkracuje, dokud
hodnota nesplnuje konvergen¢ni podminky. Pro backtracking jsou typické Armijo-
Goldstein podminky [11], vétsina pfibliznych line search metod ovsem pracuje s pod-
minkami Armijo-Wolfe.

Prvni podminkou kazdého priblizného line search je tzv. Armijova podminka. Zajis-
tuje, ze a minimalizuje hodnotici funkci ,,dostatecné“. Definovina je nasledovné:

fzr + ag x sg) < fag) + c1 x oy * s;‘g * V f (k)

Druhou podminkou je tzv. zakfivujici Wolfova podminka. Tato nerovnost zarucuje,
ze pokles sklonu funkce bude dostatecny. Druhd podminka muze byt dvojiho typu:

— silnd Wolfova podminka - [s * V f(z + ay x sg)| < ca* |s} * V f(xg)| — kterd
zajisti, ze velikost o posune zkoumany parametr co nejblize stacionarnimu bodu
nebo lokdlnimu minimu[11].

— slaba Wolfova podminka — sg « Vf(xp 4+ ag*xsg) > ca* sg * V f(xr). Tento druh
podminky je jednodussi ke splnéni a tedy prijme i kroky, které silnd podminka
ne.

kde 0 < ¢; < cg < 1. ¢1 je bézné urcéeno jako mald hodnota, zatimco co jako
hodnota vysokd. Pro metodu sdruzenych gradienti navrhl Nocedal [11] koeficienty
c1=107% ¢, =0.1.

Vliv vybéru podminky je velice zavisly na druhu problému, pro nékteré problémy kon-
vergenci urychli, nékterym ji znemozni.

Smeér sestupu

Smér sestupu je v metodé sdruzenych gradienti uréen vztahem

do = =V f(zo)
dp = =V f(xr) + Br * dr—1

Podminky konvergence
Algoritmus se bézné ukoncuje splnénim nékteré ze 3 podminek [11] :

e Dosazeni maximalniho poctu iteraci
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e Rozdil mezi dvéma po sobé jdoucimi feSenimi je mensi nez zadané e

e Je nalezen takovy bod, pro ktery jiz nebude mozné splnit line search podminky.

2.5 Algoritmy inspirované prirodou

Pokud je néjaka populace jedinci vystavena pusobeni ur¢itého selek¢éniho tlaku, zacind se
v nésledujicich generacich na tento tlak adaptovat [10]. Jinak feceno, zlepSuje se prumérnd
zdatnost jedinci v populaci vzhledem k tomuto tlaku. Je to dano tim, Ze jedinci lépe
adaptovani na okolni podminky maji vétsi Sanci prezit a rozmnozit se, pricemz geny kédujici
tuto schopnost predavaji dale na své potomky. V dalsi generaci je pak zastoupeno vétsi
procento takto prizptisobenych jedincii nez v generaci predchozi.

2.5.1 Evolucni strategie

Aby byla evoluce funkéni, jsou nezbytné tii véci. Za prvé je nezbytné umét ze dvou exis-
tujicich reseni vytvorit nové, této operaci se rika kiizeni. Za druhé umét vytvorené reseni
nahodné pozmeénit, tato operace se nazyva mutace. A za tieti, pro vybraného jedince nalézt
vhodného partnera ke kiizeni, tato operace je tzv. selekce.

V nasledujicich kapitolach je detailnéji popsan ptripad implementace, ve které je jedinec
reprezentovan sekvenci bitu.

Algoritmus

Nejjednodussi algoritmus evoluéni strategie je popsdn pseudokédem 5.

Algoritmus 5 Alogoritmus Evoluéni strategie

Input: 1z, Pmaz, f(2), () > f(x) — hodnotici funkee, ¢(x) — funkce omezujici
optimalizovany model
Output: z*
po := nahodné vygenerovana populace o velikosti ppae
Ohodnot kazdého jedince hodnotici funkei f(x)
while n < 1,4, do
n:=n+1;
pn = Select(pn—1);
pn = Crossover(py);
pn = Mutate(py,);
Ohodnot nové vzniklé jedince hodnotici funkci
end while

Selekce

Cilem operace selekce [10] je vybér vhodnych jedinctu pro kiizeni a vytvoreni nasledujici
generace. Existuje vice zpusobii, jak tohoto docilit — kazdy by vSak mél zajistit, ze jedinci
s leps$im ohodnocenim maji vétsi Sanci k pareni. Nékolik vybranych zpusobi je popsédno v
literatute [10] takto:
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Parents 'l Parents 'l 'l

, crossover point , crossover points |
. [ ) K [
Children TR, hjldren —
I ]
Obrazek 2.9: Jednobodové krizeni. Obrazek 2.10: Dvoubodové kiiZeni.
e Turnajovy vybér — pro kazdého nového jedince je usporadan 'turnaj", ve kterém

soutézi n nadhodnych jedinct. Nejvhodnéjsi se stava vitézem tohoto turnaje a bude,
spolu s vitézi dalsich turnaji, poslan dale do faze kiizeni.

e Ruletovy vybér — kazdy jedinec z populace mé sanci k vybéru ke kiiZzeni ttmérnou
své fitness hodnoté. Uskalim této varianty je fakt, Ze miize a bude zésadné ovlivnéna
nékolika vysoce nadprimérné hodnocenymi jedinci, kteri tak vytvori dominantni ¢ast
nové populace. Pokud byly tito jedinci pouze lokdlnim feSenim, mize nastat uvaznuti
a metoda ztrati sviij globalni charakter.

e Zkracovany vybér — Jedinci jsou sefazeni podle svych fitness hodnot a pro reprodukci
je vybrano n prvnich jedinct. Jedna se o nejjednodussi ze zptsobt selekce, i tak je
ovsem velice tu¢innym.

KriZeni

Je kombinaci rodicovskych geni za cilem vytvoreni jednoho, ¢i vice, potomku. Pro zakladni
prehled jsou zde uvedeny bézné druhy kiizeni tak, jak je popsal Mitchell v knize [10].

e Jednobodové krizeni — v chromozomech o délce n je ndhodné zvolen index i,1 <
i < n. Prvnich 0 az ¢ geni chromozomu je poté odvozeno z jednoho rodice, i az n z
dalstho. Timto zptsobem mohou vzniknout az dva potomci. Znazornéno na obrazku
2.9.

e Vicebodové kiizeni — analogické jednobodovému ktizeni. Je vygenerovano k riaznych
indextu (g, ...ig) pro které plati (1 < i3 < ia < ...,< i < n). Chromozom po-
tomka vznikd postupnym kopirovanim gend chromozomu jednoho z rodi¢i. Zacina
se ndhodné zvolenym rodicem. Pokazdé, kdyz je zkopirovan gen s poradovym ¢islem
obsazenym ve vygenerovanych indexech, dojde ke zméné rodic¢ovského chromozomu za
chromozom druhého rodice. Ptiklad dvoubodového kiiZeni je zndzornén na obrazku
2.10.

e Uniformni kiizeni — Pro kazdy gen je pravdépodobnostni funkei rovnomérného roz-
lozeni zvoleno, ze kterého z rodic¢ovskych chromozomu bude zkopirovan.

Mutace

Operace mutace je obvykle zcela ndhodnd zména nékolika ndhodné vybranych jedinct. Jeji
ucinek je bézné velice destruktivni, vzhledem ke zdédénym vlastnostem. Smyslem mutace je
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vytvareni zcela novych jedinct, tedy zvysovani riznorodosti populace a prevence uvaznuti
v lokalnim extrému kriterialni funkce. Pravdépodobnost mutace se voli obvykle nizka; pii
neiumeérné vysoké mutaci totiz dochazi k narusovani slibnych reseni drive, nez maji Cas se
vyvinout. Pokud je naopak pravdépodobnost prilis nizka, hrozi nebezpeci, ze populace bude
zahlcena jednim typem Teseni, které bude pouze lokdlnim optimem. Z praktického pohledu
je problematické, ze tyto dva stavy jsou obtizné rozeznatelné, jelikoz se projevuji podobné.

V binarni reprezentaci chromozomu je operaci mutace ¢asto myslena zména 0 az n genti
jedince na jejich opa¢nou hodnotu.

2.5.2 Optimalizace mravenci kolonii

Mravenéi kolonie (ACO — Ant Colony Optimization) pfedstavuji pomérné novou metodu
diskrétni optimalizace. Inspirace pochézi z chovani skuteénych mravencich kolonii. Apli-
kaci jednoduchych pravidel, jimiz se tidi jednotlivi jedinci, vznika komplexni chovani celku,
schopné fesit slozité optimalizacni tlohy [4]. Jedna se o algoritmus z rodiny rojové inteli-
gence, stejné jako napiiklad optimalizace hejnem castic.

Systémy rojové inteligence [3] se typicky sklddaji z populace jednoduchych agentu in-
teragujicich lokalné mezi sebou a s okolnim prostfedim. Agenti spolu mohou komunikovat
piimo nebo nepiimo pusobenim na lokalni prostiedi. Ackoli tyto systémy nemaji zadnou
centralni kontrolu chovani agentii, lokalni interakce mezi agenty a jednoduché vzory chovani
agentu Casto vedou k emergenci globalniho chovani.

Ziskavani potravy

Mravenci jsou povazovani za socidlni hmyz — jejich chovani smétruje k zachovani kolonie.
Nejdiive se mravenci patrajici po potravé nahodile pohybuji v okoli mravenisté. Jakmile
naleznou potravu, vraci se stejnou cestou, jakou k potravé dospéli a cestu znaci feromonem.
Ostatni mravenci patraci, kteff narazi na feromonovou stopu, se po ni vydaji spise nez aby
pokracovali v priizkumu okoli mravenisté. Cim vice mravencii se pohybuje mezi zdrojem
pritdhne dalsi mravence (tim atraktivngjsi je pro ostatni mravence).

Popis tohoto chovani, vychézi z laboratorniho pokusu znamého jako experiment s dvo-
jitym mostem (Double Bridge Experiment) [4]. Béhem pokusu s dvojitym mostem bylo
hnizdo mravencii druhu Limepithema humile propojeno se zdrojem potravy dvéma tra-
sami. Mravenci se ¢asem naucili pouzivat kratkou trasu a kdyz jim byla nabidnuta nova,
jesté kratsi cesta, nedokdazali ji vyuzit. Mravenci stroj uvézl v lokalnim extrému feseného
problému. Feromonova stopa znacici puvodné nejkratsi trasu byla tak vyrazna, Ze se no-
vou cestou vydédvalo pfilis§ mélo prizkumnikti na to, aby ji oznacili jako nejvyhodnéjsi.
Experiment je znazornén na obrazcich 2.11 a 2.12.

Algoritmus

Mravené¢i optimalizace [4] probihd v nékolika po sobé jdoucich iteraci. V kazdé iteraci
provede m mravencu své ikoly a vyhodnoti se cesty, které objevili. Proces optimalizace
kon¢i splnénim ukoncujicich podminek, ke kterym mtze patrit nalezeni optiméalniho fesent,
ur¢ity pocet iteraci bez zlepSeni nebo jednoduse dosazeni urcitého poctu iteraci. Tento
algoritmus je popsan pseudokédem 6.
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Obrazek 2.11: Pocatek mravenciho algo- Obréazek 2.12: Stav pri konci algoritmu. Fe-
ritmu. Mravenci si cestu vybiraji se stejnou romonovéa stopa na kratsi cesté zvysuje prav-
pravdépodobnosti. dépodobnost vybéru pravé té trasy.

Algoritmus 6 Algoritmus mravenc¢i kolonie
Input: 1z, ke, f(x),d(z) > f(x) — hodnotici funkce, d(x) — funkce vzdalenosti dvou
bodi
Vygeneruj poc¢atecni feromonovou matici P aby odpovidala topologii dané tdlohy;
n = 0;
while nesplnény ukoncujici podminky do
Rozmisti mravence ndhodné na vrcholy grafu
for all k in k,; do
Jdi vpied n krokt v grafu. Vybirej smér podle pravdépodobnostniho pravidla;
Vyhodnot kvalitu feseni
Uloz nové feromony na svou cestu;
end for
Aplikuj vypafovani feromont;
n:=n-+1;
end while
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Uméli mravenci

Pro icely implementace optimaliza¢nich algoritmi je vytvafen umély mravenec, jehoz cho-
vani je inspirovano chovanim toho skute¢ného. Ovsem oproti skutecnym mravenctim byly
nékteré vlastnosti umeélych mravencu posileny tak, aby doslo ke zlepSeni vysledku algoritmu
Fesicich konkrétni problémy [4].

e Umeély mravenec pracuje v diskrétnim svéte.

e Neni zcela slepy a je mozné pri vybéru cesty aplikovat heuristickych funkei pro vy-
lepSeni hledéani, pripadné vyvaznuti z lokdalniho minima.

e Mnozstvi feromonu muze byt ovlivnéno cenou reseni, feromon také nemusi byt vypous-
tén za kazdé situace. (napiiklad existuji implementace, ve kterych feromon vypousti
pouze mravenec s nejlepsim fesenim).

e Mravenec mé pamét s vlastnimi vnitinimi stavy.

Heuristicka funkce pro pravdépodobnost presunu

Umély mravenec k nachdzejici se ve vrcholu grafu G = (N, A) se presune do sousedniho
vrcholu j s pravdépodobnosti pfj [4]

B
ij

et (75 1)

a
TR

ko_
pi; =

kde Nik pfedstavuje mnozinu vSech vrcholi dostupnych mravenci k z vrcholu ¢, 7;; od-
povidd mnozstvi feromonil na hrané spojujici vrchol i a j. 7;; vyjadiuje informaci vhodnosti
prechodu dané hrany (bézné urcenou jako "cena hrany").

Ukladani feromonu na trasu

Konkrétni trasa k-tého mravence T*, délka trasy C* a mnozstvi potravy nalezené mraven-
cem LF poté vyjadii kvalitu nalezeného feseni. Tato kvalita je nasledné pouZita pro vypocet
nové feromonové trasy podle vztahu z literatury [4]:

1
k
ATij = ﬁ

pro kazdou hranu a;; nalezici do T*. Nasledné aktualizace je poté vyjadiena jako:

m
k
k=1

Mimo uklddéani feromont dochazi také k vyparovani [4]. V zdkladni varianté optimalizace
mravenci kolonii se po kazdé iteraci zmensi mnozstvi feromonu ulozeného na kazdé hrané
podle vztahu:

Tij = (L= p) * 7

Koeficienty «, 8 a p jsou obecnymi parametry algoritmu uré¢enymi uzivatelem.
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Kapitola 3

Navrh a implementace

Nésledujici kapitola nejprve popisuje vefejné rozhrani modulu pro knihovnu SIMLIB/C++
a nasledné seznamuje ¢tenafe s implementaci jednotlivych optimalizac¢nich algoritmi a je-
jich rozhranim. V zavéreéné sekci budou prezentovany vysledky jednotlivych metod na
vybranych testovacich modelech.

Navrzené reseni bylo implementovano v jazyce C++ na operac¢nim systému Linux Mint.
Zdrojové kédy byly také otestovany i na jinych operacnich systémech, napriklad Windows
10, kde jsou plné funkéni.

Deklarace tiid pouzitych pro verejné rozhrani se nachézi v hlavickovych souborech
Parameters.h, Bridge.h, CostFunction.h, Optimization.h.

3.1 Navrh rozhrani

Pred samotnou implementaci algoritmu a jejich testovanim bylo tfeba navrhnout vhodné
rozhrani. Vzhledem k informacim ziskanym pii prizkumu ostatnich optimaliza¢nich na-
strojii, knihovny SIMLIB/C++, pro kterou ma byt modul stvofen, a spolu s ohledem na
pozadavek jednoduché rozsititelnosti byl zvolen strukturalni ndvrhovy vzor Bridge. Svymi
vlastnostmi umoznuje jednoduchou rozsiritelnost s vyuzitim polymorfismu a zapouzdreni.

3.1.1 Vyuziti ndvrhového vzoru Bridge

Bridge je navrhovy vzor pro strukturu objektt. Pouziva se, kdyz chceme oddélit abstrakci
od jeji implementace tak, aby se obé mohly ménit nezavisle. Klient posléze vyuzije nékterou
z implementaci nepfimo prostiednictvim abstrakce. [5]. Jeho vyhody jsou :

e zabranuje pevnému propojeni mezi implementaci a abstrakci
e abstrakce i implementace jsou nezavisle rozsititelné
e schovava implementaci pred klientem

Jednoduchy diagram [5] na obrazku 3.1.

V implementovaném module je Bridge vyuzit pro premosténi funkéniho objektu reprezen-
tujiciho hodnotici funkci a samotného optimaliza¢niho algoritmu 3.2.
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Abstraction Implementor
. <
= impl : Implementor . .
+ implementation()
+ function() e}
i—-- this.impl.implementatiu-n[ﬁ
RefinedAbstraction Concretelmplementor
+ refinedFunction() + implementation()

Obrazek 3.1: Myslenka navrhového vzoru most.

Optimization Parameters

- . = =
-parameters : Parameters® ko params : vector<Param

+Run() : virtual Double
+Init() : virtual Void (+ pFetiZeni)

+SetParam(int, Param) : Void

‘T CostFunction

+GetDeriv(Parameters) : virtual Double

Bridge ’% +GetCost(Parameters) : virtual Double
G

-costFunction : CostFunction®

+GetCost() - Double Or--mmfpmmmmey

costFunction->GetCost()

NelderMead SimAnn
- - Rosenbrock
+Run(}: Double +Run(}: Double + GetCost(Parameters) : Double
+ Initl) : Double +Init() : Double

Obréazek 3.2: Konkrétni vyuziti mostu v optimaliza¢nim modulu.
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3.1.2 Vysledné verejné rozhrani

S ohledem k pozadavkim na rozsiritelnost, jednoduchou spravu kédu a mozného pouziti
externich knihoven bylo za pouziti ndvrhového vzoru Bridge vytvoreno nasledujici rozhrani.

Hodnotici funkce

Navrh hodnotici funkce je zalezitost uzivatele. Bylo tedy treba pripravit takovou reprezen-
taci, kterou miize uzivatel jednoduse rozsitit jeho vlastnim modelem a predat jako parametr
optimaliza¢ni metodé.

Proces vytvoreni nového modelu k optimalizaci je nésledujici — Uzivatel si vytvori
vlastni tfidu, ktera je potomkem tiidy CostFunction, implementuje virtualni metodu GetCo-
st (Parameters*), do které umisti model, ktery si preje optimalizovat. Objekt, reprezen-
tujici vstupni parametr modelu ziskd z ukazatele Parameters metodou Param GetParam-
(const char* name) podle jména parametru (napiiklad "x") nebo Param GetParam(int
index) podle poradi, v jakém byl pridan. K ziskdni samotné hodnoty je poté treba zavolat
jesté metodu double GetValue().

Tento piiklad je znazornén na diagramu 3.2 t¥idou Rosenbrock, kterd reprezentuje Ro-
senbrockovu hodnotici funkci.

VsSechny metody, které ma uzivatel k dispozici k virtudlnimu pfepsani jsou :

e double GetCost (Parameters*) pro hodnotici funkci
e bool IsInConstraints(Parameters*) pro funkci omezeni

e vector<double> PartialDerivations(Parameters*) pro funkci parcidlnich deri-
vaci

e double Distance(unsigned x, unsigned y) pro piipad, kdy je optimalizovanym
modelem graf. Tato metoda poté slouzi k ziskani vzdalenosti mezi bodem z a y v
grafu.

Optimalizaéni metody

Pozadavkem na rozhrani optimalizacnich metod je rozsiritelnost a jednoduchost pouziti.
Kazda optimaliza¢ni metoda dédi primo z objektu Bridge a nepiimo z Optimization. In-
stanciace objektu optimaliza¢ni metody vyzaduje instanci tfidy parametri Parameters a
instanci CostFunction reprezentujici cenovou funkci. Déle, pokud si uzivatel preje zazna-
menavat pribéh vyhodnocovani reseni, preda jako treti parametr ukazatel na instanci tFidy
Logger. Této tiidé se bude vénovat podsekce 3.1.2. Pro predstavu, jak pracovat s tridou
Parameters je pridan obréazek 3.3.

Pro pripad, kdy uzivatel nechce reprezentovat hodnotici funkci objektem, existuje pre-
tizeni konstruktoru, ktery namisto objektu prijme ukazatel na funkci. Stejnym zpisobem
je mozné predat i funkci omezujici hodnoceni a funkci diferencidlnich pocta. Je vhodné po-
znamenat, ze takto predané funkce musi implementovat stejnou typovou signaturu, kterou
by implementovaly jako metody objektu popsany v predchozi podsekci.

Ukazatele na funkci ceny, omezujici funkci a funkci derivaci jsou deklarovany v souboru
OptDefs.h jako CostFuncPtr, ConstraintsFuncPtr a PartDerivFuncPtr.
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Param Parameters

name : string params : vector<Param>

patamType g enumeration AddParameter<T>(string, T, T) : void
value,max,min : double operator[] (int) : Param
Param<T>(string, T, T) GetParam(int) : Param

GetValue() : double GetParam(string) : Param

GetName() : string

Obrazek 3.3: Konkrétni implementace tiidy Parameters a Param ve stylu t¥idniho diagramu.

Parametry modelu

Hledané parametry minima jsou reprezentovany tridou Parameters. Vzhledem k ruznoro-
dosti problémi, predevsim rtiznému druhu a poc¢tu parametriit modelu, je instanciace této
tridy a jeji naplnéni prvotnimi daty zodpovédnosti uzivatele. Po skonc¢eni optimaliza¢niho
algoritmu bude pravé tento objekt obsahovat parametry, minimalizujici zadanou hodnotici
funkci. Instanciace a naplnéni této tridy vypada nasledovné:

1. Uzivatel vytvoii ukazatel na instanci t¥idy Parameters.

2. Pro pridani parametru vyuzije metodu void AddParameter<datovyTyp>(...), které
predd jméno reprezentujici novou proménnou (napiiklad "x") , minimalni a maximalni
hodnotu, jaké mize tato proménné dosahnout. Sablonovy parametr datovTyp - double
nebo integer - rozhoduje o typu parametru. Double je bézna volba. V pripadé int
bude tifida a optimaliza¢ni systém predpokladat, Zze se jedna o celoc¢iselny vstupni
parametr, a bude s nim takto i pracovat. Pokud proménnd neni omezena, existuje
pretizeni prijimajici jméno a pocatecni hodnotu parametru.

Vice podrobnosti o tfidé zndzornéno na obrazku 3.3.

Tiida Logger

Pro zaznamenavani postupu hleddni minima do souboru je pfipravena jednoducha ttida
Logger. Pri instanciaci vyzaduje cestu k souboru, do kterého budou nasledné zazname-
navany vysledky. Pokud si uzivatel preje spoustét optimalizaci vicekrat, t¥ida umoznuje
gramInit(double firstTreshold, double secondTreshold, double increaseFactor,
unsigned initialAmount). Vyznam jednotlivych parametrt je néasledujici :

e firstTreshold, secondTreshold — hranice prvniho rozmezi histogramu

e increaseFactor — (¢initel, o ktery se budou postupné zvysovat hranice rozmezi his-
togramu.

e initialAmount — pocatecni mnozstvi sloupcu histogramu, zvysovanych postupné o
increaseFactor. V pripadé zdznamu, ktery by byl mimo rozmezi budou automaticky
vytvoreny dalsi sloupce.

Po ukonceni optimalizace je nasledné treba zavolat metody void PrintBasicStatisti-
cs () — pro vytisténi zminéného histogramu a nejlepsiho vysledku, a volitelné Close () pro
uzavreni souboru.
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3.1.3 Spusténi optimalizace

Po vytvoreni vlastniho potomka tiidy CostFunction, vytvoreni Parameters a pridani potreb-
nych parametri, jiz k optimalizaci staci pouze vytvorit instanci vybraného optimaliza¢niho
algoritmu, inicializovat a spustit. Inicializace probih4 metodou void Init_ZkratkaMetody
(parametrymetody), kterou jsou predany vsechny potfebné parametry pro optimalizaci
(béZné ruzné koeficienty). Ke spusténi staci poté zavolat metodu Run().

3.2 Implementace metod

Nasledujici sekce si klade za cil povrchné popsat implementaci jednotlivych metod. Popis
kazdé metody bude rozdélen do nékolika ¢asti — v prvni ¢asti popise ¢asti algoritmu, jejichz
implementace neni pevné dand, piipadné vyzdvihne prvky rozdilné od bézného zpiisobu
implementace. V druhé ¢asti bude popsano verejné rozhrani, posledni ¢ast se vénuje fidicim
parametrum algoritmu.

3.2.1 Simulované zZihani

Metoda je realizovana t¥idou SimAnn, deklarovanou v hlavickovém souboru SimulatedAnn-
ealing.h a implmentovanou v SimulatedAnnealing.cc. Algoritmus pouziva dvou cykli,
jeden pro snizovani teploty a druhy v ramci algoritmu Metropolis. Tento princip byl jiz
popsan v sekci 2.3.1 a je zde jen pripomenut. Kritickymi ¢astmi algoritmu jsou zptisob
generovani sousedniho stavu, tedy Perturbance, popsdn v 2.3.1 a chladici rozvrh. U chla-
zeni systému je mozné vybrat si mezi nékolika implementovanymi zptsoby podle fidiciho
parametru eCoolingSchedule.

Chladici rozvrh

Je realizovan tridou Cooling. Kromé klasického exponencionalniho chlazeni, které je po-
psano v 2.3.1, umoznuje chladit i logaritmicky, trigonometricky nebo linedrné (v linedrnim
pripadé je tfeba vybrat jestli aditivné nebo multiplikativné). Vybér z téchto druht chlazeni
se provadi nastavenim parametru cooling na jednu z hodnot vyc¢tového typu eCoolingS-
chedule. Dostupné hodnoty a rozvrh, kterym chladi systém, je znazornén v tabulce 3.1.

Implementovano na zékladé ¢lanku [2].
log(finalTemp/initTemp)
l0g(0.95)

Pocet chladicich iteraci je vypocitan jako i =

Generovani sousedniho stavu

Tento jev jiz je popsan v podsekci 2.3.1 jako Perturberance. Zkracené se jednda o simulaci
pohybu molekul pri chlazeni oceli, coz vyuzijeme pro generovani nového sousedniho vztahu.
Vztah :

n

Te41 = ¢ + |xhz‘gh - xlow| * (Random() - 0'5) * 2 %
max

implementovany metodou Perturberance(), predstavuje pravé tento Sum a nestabilitu
stavu.

Rozhrani

Dostupné konstruktory :
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E Default Thr1=T,—1

E_ ExponentialMultiplicative Thi1 =Tp*n"

To

E_ LogarithmicalMultiplicative | Tj,4+1 = Trarog(TFn)

E_ LinearMultiplicative Toi1 = 1 f;fj*n
E_ LinearAdditive Toi1=Tn+ (To — Te) * %
E_ TrigonometricAdditive Thi1 =T, + % # (To —Te) * (14 cos(n %))

Tabulka 3.1: Tabulka vyctovych typu a jejich chladiciho rozvrhu. ¢ je celkovy pocet chla-
dicich iteraci, T, je findlni teplota a « je koeficient specidlni pro jednotlivé rozvrhy, n je
momentalni chladici iterace

e SimAnn(Parameters* par, CostFunction* cF, Logger* 1) — zdkladni konstruk-
tor. Vytvoreni objektu ttidy Parameters, CostFunction a Logger bylo jiz popsano v
predeslé sekci. Parametr [ je nepovinnym.

e SimAnn(Parameters* par, CostFuncPtr costPtr, ConstraintsFuncPtr constr-
Ptr, Logger* 1) — tento konstruktor je spise experimentalni. Umoznuje obejit prin-
cip ndvrhového vzoru Bridge a predat metodé ukazatel na uzivatelskou hodnotici
funkci a omezujici funkci mimo rozhrani CostFunction.

Ridici parametry

Ridici parametery pro algoritmus Simulovaného zthan{ jsou predany metodou Init_Sa(dou-
ble initTemp, unsigned stateTransitions, double finalTemp, double sigma,
eCoolingSchedule cooling), deklarovanou v tfidé Optimization a implementovanou v
SimAnn.

e initTemp — pocatetni teplota

e stateTransitions — pocet cykla algoritmu Metropolis pro nalezeni optimalnéjsiho
sousedniho stavu

e finalTemp — konecna teplota
e sigma — povolend odchylka od konec¢né teploty.

e cooling — vyctovy typ urcujici zptsob chlazeni. Rizné chladici rozvrhy a jejich
ekvivalentni vyctovy typ jsou uvedeny v tabulce 3.1.
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3.2.2 Nelder-Mead simplexova metoda

Realizovana tridou NelderMead, ktera je deklarovana v modulu NelderMead.h. Implemen-
taci lze nalézt v NelderMead.cc.

Tiida Vertices a SimplexPoint

Pro dcely prace se Simplexem byly vytvorena tiidy Vertices a SimplexPoint. Vertices repre-
zentuje cely Simplex a SimplexPoint zase jeden bod v simplexu. V implementaci je vyuzito
variadickych sablon C++11, které, spolu naptiklad s rekurzi, umoznuji inicializovat simple-
xovy bod libovolnym poc¢tem parametri a tedy pro jakoukoliv dimenzi.

Simplexovy bod je pridavan do tiidy Vertices metodou AddSimplexPoint(...).

Rozhrani
Dostupné konstruktory jsou v podstaté stejné, jako u simulovaného zihani:

e NelderMead(Parameters* par, CostFunction* cF, Logger* 1)

e NelderMead(Parameters* par, CostFuncPtr costPtr, ConstraintsFuncPtr
constrPtr, Logger *1)

Ridici parametry

Analogicky s metodou simulovaného Zihéni se ridici parametry nastavuji metodou wvoid
Init_ NM(Vertices€ startSimplex, double epsilon, unsigned mazlter, double alpha, double
gamma, double rho, double sigma,).

e startSimplex — pocatecni Simplex vytvoreny uzivatelem
e epsilon — nejmensi dovoleny rozdil mezi dvéma vysledky
e maxIter — maximalni pocet iteraci pred ukoncéenim algoritmu.

e alpha, gamma, rho, sigma — koeficienty reflexe, expanze, kontrakce a zmenseni. Jedna
se o nepovinné parametry, které jsou ve vychozim stavu nastaveny na hodnoty 1, 2,
0.5, 0.5. Vice jsou tyto parametry popsany v podsekci 2.3.2.

3.2.3 Sdruzené gradienty

Je reprezentovana ttidou ConjugateGradient. Deklarace se nachazi v souboru ConjugateGr-
adient.h a definice ve stejné pojmenovaném .cc souboru. Metoda vyuziva gradientu k
nalezeni minima. Ten, spolu s dal$imi koeficienty, ur¢uje smér, kterym se pohnout. Vice
informaci o algoritmu je uvedeno v podsekci 2.4.1. Metoda pracuje s maticemi, pro praci
s nimi bylo tedy treba vytvorit objektovou reprezentaci. Tento jednoduchy podsystém se
nachazi v modulu Matrix.h.

Matice

Pro potieby gradientnich (a pfipadné i jinych) metod byla vytvorena jednoduchd tiida
reprezentujici matici Matriz. Parametry konstruktoru tridy je pocet sloupcua a radkt poza-
dované matice. Prvky matice jsou poté pristupné pres operatory [] stejné, jako napiiklad
dvourozmeérné pole.
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Trida implementuje statické metody pro operace s maticemi, které vypadaji nasledovné:

e Matrix MatrixMul (Matrix A, Matrix B)
e Matrix MatrixAdd(Matrix A, Matrix B)
e Matrix MatrixTranspone (Matrix A)

e Matrix MatrixMulScalar (Matrix A, double scalar)

Line-Search

Metoda pouziva backtrackingovy line search se zmensovacim faktorem 0.9 a silnymi Wolfo-
vymi podminkami, tak jak jsou popsany v podsekci 2.4.1.

Vypocet koeficientu

Koeficient 5 urcuje smér, kterym se metoda vyda pri hleddni minima, jedna se tedy o nejkri-
tictéjsi cast metody. Vice informaci je v podsekci 2.4.1. Implementovany vztah pro vypocet
je zaloZen na navrzenému vypoctu z ¢lanku [1], kde je také poddn dikaz konvergence pro
tento zpusob. Zminény vypocet vypada néasledovné:

2
gkll” = lgwll/gr-1l1) * |98 gr—1]

BI?TZ* —
—g]{_l * dkfl + @ * |g£ * dkfl‘

Rozhrani

Dostupné konstruktory jsou v podstaté stejné jako u simulovaného zihani:

e ConjugateGradient (Parameters* par, CostFunction* cF, Logger* 1)

e ConjugateGradient (Parameters* par, CostFuncPtr costPtr, PartDerivFunc-
Ptr derivPtr, Logger *1) — jind varianta specidlniho konstruktoru. Namisto uka-
zatele na funkci omezeni je zde ukazatel na funkci parcidlnich derivaci.

Ridici parametry

Vzhledem k charakteru gradientnich metod a jejich neschopnosti piekonat lokalni mini-
mum jsou, na rozdil od ostatnich metod, pripraveny dvé inicializa¢ni metody pro predani
parametru.

e void Init_CG(double convergenceEpsilon, Parameters initPosition, int
iterations) — pro pripad jednoho spusténi, uzivatel musi v takovémto ptipadé
poskytnout pocateéni bod.

e void Init_CG(double convergenceEpsilon, unsigned tries, int iterations-
PerTry) — pro inicializace opakovaného spusténi. Restartovini neni fizeno zadnou
heuristickou ¢i pravdépodobnostni funkei.

e convergenceEpsilon — hrani¢ni rozdil mezi hodnotou dvou feseni pred ukonc¢enim
metody.

e initPosition — Uvodni bod, ze kterého bude metoda vychazet.
e iterations, iterationsPerTry — maximalni pocet iteraci vylepSovani reseni.

e tries — pocet restartovani algoritmu s ndhodnym pocateénim bodem.
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3.2.4 Evolucni strategie

Implementovana tiidou EvolutionStrategy. Deklarace se nachazi v souboru EvolutionStra-
tegy.h. Definice v EvolutionStrategy.cc.

Metoda hledd nejlepsiho jedince v populaci, kde kazdy jedinec reprezentuje feSeni.
Kazdy jedinec je chromozomem, ktery se zase na oplatku skldada z genti, nad kterymi jsou
provadény operace za pomoci genetickych operatori. Vice o metodé evoluéni strategie 1ze
nalézt v podsekci 2.5.1.

Reprezentace chromozomu a gena

Kazdy gen chromozomu predstavuje jeden parametr optimalizovaného modelu. Tento vztah
je v implementaci vyjadren tiidou Chromozome a strukturou Gen, kterd obsahuje datovy
typ union Solution. Solution je tvoren specidlnim datovym typem myint32 a klasickym
typem float. Binarni délka téchto typu je stejnd, a tedy pri pristupu k opacnému typu
(z celociselného na desetinny a obracené) k bindrni, namisto implicitni typové konverze.
Nevyhodou tohoto pristupu je fakt, ze neni mozné vyuzit zvySené presnosti typu double,
vyhodou je jednoduchost price a prevodu typi.

Genetické operatory

Genetické operatory byly jiz popsany v podsekci 2.5.1. V modulu jsou tyto operatory im-
plementovany jako metody, které za pomoci binarnich operaci upravuji celociselny prvek
genu Solution.

e Selekce je provadéna turnajovym vybérem vzdy ze dvou ndhodnych prvki.

e KriZeni je implementovano dvoubodové tak, jak je popsdno v podsekci 2.5.1. Rodice
jsou vybirani ndhodné z mnoziny jedinci, vytvorenych v predchozim kroku.

e Mutace je jednobodova, presnéji jedno-bitova. Ktery z jedinci, a ktery z bitu, je
vybrano ndhodné na zakladé zadaného zadané sance k mutaci. Je vhodné poznamenat,
ze pro vybraného jedince bude zmutovan jeden bit kazdého z gent.

Rozhrani

Dostupné konstruktory pro tuto metodu se nelisi od ostatnich, jsou tedy nasledujici:

e EvolutionStrategy(CostFunction *backend, Parameters* parameters,
Logger* 1) — jako u ostatnich konstruktori je parametr [ nepovinny.

e EvolutionStrategy(Parameters* par, CostFuncPtr functionPtr, Constrain-
tsFuncPtr constraintPtr, Logger* 1) — stejné jako u ostatnich metod je tento
konstruktor pouzit k preddni hodnotici a omezujici funkce ukazatelem, namisto za-
pouzdieni do tFidy CostFunction.

Ridici parametry

Jsou predéani touto metodou void Init_ES(int populationSize, int number0fGenera-
tions, int tournametSize, float crosoverRate, float mutationRate).

e populationSize — velikost populace
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e numberOfGenerations — pocet vytvorenych generaci, nez skonci algoritmus. Prak-
ticky se jedna o pocet iteraci.

e tournamentSize — velikost turnaje, tedy velikost mnoziny jedincti vybranych pro
kiizeni
e crossoverRate — pravdépodobnost jedince ke kfizeni, v rozmezi [0, 1]

e mutationRate — pravdépodobnost jedince ke zmutovani jeho geni v rozmezi [0, 1].

3.2.5 Optimalizace mravenci kolonii

Pro metodu optimalizace mravenci kolonii nevznikly zadné specialni struktury. Bylo ovsem
treba pridat dalsi metodu do tiidy CostFunction, ktera poskytuje vzdalenost mezi dvéma
prijatymi body.

Ttida predstavujici optimalizaci mravendi kolonif se jmenuje AntColony, je deklarovana
v hlaviéce AntColony.h a definovana v souboru AntColony.cc.

Uprava hodnotici funkce

Do tfidy hodnotici funkce CostFunction pribyla nova metoda double Distance (unsigned
x, unsigned y). Jak jiz ndzev napovidd, metoda vraci vzdélenost mezi dvéma sousednimi
body z a y v grafu. Pokud tento prechod neexistuje, metoda se zavazuje k vraceni specialni
hodnoty oznacujici tuto skutecnost. Tato zastupnad hodnota je také preddna metodé pri
inicializaci. Vhodnym kandiddtem je napiiklad znak NaN nebo INF.

Graf

Graf, ktery ma byt optimalizovani, je typicky reprezentovan dvourozmérnym polem. Para-
metry metody double Distance(unsigned x, unsigned y) poté oznacuji index radku a
sloupce, a vzdélenost téchto boda se nachazi ve zminéném poli pravé na téchto indexech.

Rozhrani

Rozhrani se nelisi od ostatnich optimalizacnich metod. Opét je pfipravena inicializa¢ni me-
toda void Init_ACO(ACO_Options acoOptions, double ethaCoeff, double tauCoeff,
double pheromonesQCoeff, double pheromonesEvaporationCoeff, double maxStart-
ingPheromoneValue )

kterou jsou predany parametry optimaliza¢niho algoritmu.

Ridici parametry

Vzhledem k velkému mnozstvi vstupnich parametr metody byla vytvorena struktura
ACO__Options, kterd je zapouzdiuju. Prvky této struktury — a tedy i fidici parametry
algoritmu — jsou nasledujici:

e int numberOfAnts — pocet mravenci, ktefi budou hledat cestu

e int number0OfNodes — pocet uzli v optimalizovaném grafu

e int startingIndex — poradové ¢islo (index) uzlu, na kterém mravenci zacinaji
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int endingIndex — poradové ¢islo (index) uzlu, ke kterému je tfeba najit cestu
int iterations — pocet iteraci hledani cesty mravenci

double missingEdgeValue — hodnota, kterd v maticové reprezentaci grafu vyjadiuje
neproveditelny prechod

bool traverseAll — priznak, urcujici

int triesBeforeTimeout — nepovinny parametr. Urcuje kolikrat se ma algoritmus
pokouset najit validni cestu, pokud se mu to nepodaii napoprvé. Vychozi hodnotou
tohoto parametru je 250.

Dalsi argumenty funkce Init_ACO() maji nasledujici vyznam:

ethaCoeff — urcuje vahu, kterou ma pii vybéru cesty pro mravence cena. Vychozi
hodnota je 0.5.

tauCoeff — urcuje vahu, kterou maji pri vybéru cesty pro mravence feromony. Vy-
chozi hodnota je 0.8.

pheromonesQCoeff — urcuje podil feromonu viaci cenné feseni, ktery mravenec zane-
cha na prechodech. Vychozi hodnota je 80.

pheromonesEvaporationCoeff — rychlost vypatrovani feromonti. Vychozi hodnota je
0.2.

maxStartingPheromoneValue — maximalni hodnota pocatecnich ndhodnych fero-
monti. Vychozi hodnota je 2.0.

Optimalizaci mraven¢i kolonii je tedy mozné podle kombinace parametru traverseAll,
startingIndexr a endingIndex hledat nékolik raznych cest :

3.3

Nejkratsi cestu mezi bodem A a B

Takovou Hammingovu kruznici, kterd protne vSechny body grafu (tzv. problém ob-
chodniho cestujiciho)

»Nejrychlejsi“ okruh

Cestu mezi body A a B, kterd po cesté protne vsechny ostatni body grafu.

Testovaci priklady

Implementované metody pro spojitou optimalizaci byly podrobeny tfem optimalizacnim
uloham. Vzhledem k jednoduché grafické reprezentaci se jedna o bézné matematické funkce a
nikoliv o simula¢ni modely, funkénost optimalizac¢nich tloh neni timto faktem poznamenéana.
Jednd se o funkci Rosenbrockovu 3.13, Bealeho 3.11 a Rastriginovu 3.12. Tyto funkce byly
prevzaty ze stranky dostupné z odkazu [16]. Déle byl, pro testovani optimalizace grafi,
vytvoren jednoduchy graf o osmi uzlech s ndhodné vybranou cenou prechodt.

Pro kazdou testovaci tlohu bylo vykonano tisic béha kazdé z optimaliza¢nich metod.
Algoritmy byly vykondny vzdy se stejnymi parametry. Zaznamendvano bylo pocet pro-
vadénych experimenti jednotlivymi metodami, vysledky a presnost nejlepsiho vysledku k
realnému optimu.
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3.3.1 Popis testovacich funkci

Nasledujici sekce popise matematické funkce, nad kterymi byly provadény testy. Funkce
byly vybrany tak, aby meéli odlisSné vlastnosti a byl na nich zndzornén charakter imple-
mentovanych metod. Testovaci modely se nachazeji v souborech Rosenbrock.h, Beale.h,
Rastering.h a TravelingSalesman.h.

Rosenbrockova funkce

Rosenbrockova funkce 3.13 [16], oznacovana také za "bandnovou'funkei, je jedna z nejpou-
zivanéjsich pro testovani optimalizac¢nich algoritmu.

Funkce je unimodalni, jeji globalni minimum lezi v tzkém, parabolickém tdoli. Toto
udoli je vétsinou jednoduché najit, funkce testuje spiSe schopnost metod konvergovat k
minimu.

Je vyjadrena vztahem

U

-1
F(x) =) [100 % (zip1 — 27)? + (2 — 1)7]
1

<.
Il

Optimum se nachézi v bodé x* = (1,...,1) a f(x*) = 0. Funkce je v tomto piipadé omezena
na interval [—1.5, 1.5] pro = a [-0.5, 1.5] pro y. Dal$im omezenim jsou funkce (z—1)3—y+1 <
Daz+y—2<0.

Vysledky hledani optima této metody je znazornéno na obrizku ??. Pocet provedenych
experimentii jednotlivymi metodami zase na 3.6.

Bealeho funkce
Baeleho funkce 3.11 [16] je multimodélni, na krajich mé ostré vrcholy a ve svém stiedu je

témér rovna.
Je vyjadrena vztahem

F(x) = (1.5 — 21 4+ @1 % 29)> 4 (2.25 — 21 + 21 * 23) + (2.625 — 21 + 21 * 23)?

Optimum se nachédzi v bodé x* = (3,0.5) a f(x*) = 0.
Funkce je v béZné omezovana na interval [—4.5,4.5] pro z i y.

Vysledky hledani optima této metody je znazornéno na obrazku 3.10. Pocet provedenych
experimentil jednotlivymi metodami zase na 3.7.

Rastriginova funkce

Rastriginova funkce 3.12 [16] mé nékolik lokalnich minim. Je vysoce multimodalni, ovsem
minima jsou rozdélena pravidelné po povrchu. Toto témér znemozinuje pouziti gradientnich
metod.

Je vyjadrena vztahem

d
f(x)=Axd+ Z[:UZQ — 10 * cos(w * z;)]
i=1

31



Obrazek 3.4: Vytvoreny graf pro testovani optimalizace mravend¢i kolonii.

A udévéd strmost lokalnich extrému a w je frekvenci jejich vyskytu V testovacim modelu
jsou nastaveny na A = 10, w = 2.
Optimum se nachéazi v bodé x* = (0,...,0) a f(x*) =0.

Funkce je v béZzné omezovana na interval [—5.12,5.12] pro z i v.

Vysledky hledani optima této metody je zndzornéno na obrizku 3.8. Pocet provedenych
experimentil jednotlivymi metodami zase na 3.5.

Prichod grafem

Pro pottebu testovani prichodu grafem byl vytvoren diskrétni model o osmi uzlech a néko-
lika prechodech mezi nimi. Tyto body byly ndhodné umistény do grafu a jejich vektorova
vzdéalenost udava cenu prechodu. Dale bylo pro ztiZeni optimalizace odstranéno nékolik
prechodt. Vytvoreny graf je na obrazku 3.4.

Referenc¢ni parametry

U nezminénych parametri se predpoklada jejich vychozi hodnota.

Simulované zihani bylo spousténo s parametry
initTemp = 300000 stateTransitions = 200 finalTemp = 0 sigma = 0.01  cooling =
E_ExponentialMultiplicative
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Nelder Mead byl spoustén s:
startSimpler = nahodné vygenerovany simplex v rozmezi parametru funkce epsilon =
0.000001  maxiter = 1000

Evoluc¢ni Strategie méla jako své parametry:
populationSize = 64 numberOfGenerations = 16  tournamentSize = 32 crossoverRate
= 0.8 mutationRate = 0.2

Sdruzenym gradienttim bylo predéano:
convergenceEpsilon = 0.00001 tries = 1000 iterationsPerTry = 100

Mravenéi kolonie.Vzhledem k odlisnosti této metody od ostatnich byla mravenci kolonie
testovana na stejném pripadu, ovsem vzdy s jinym cilem. Tedy:

e Problém obchodniho cestujiciho mél parametry
numberOfAnts =5  numberOfNodes = 8  startingIndex = 0 (A)  endingIndex = 0
(A) dterations = 10 missingEdgeValue = NEG_INF  traverseAll = true

¢ Hledani nejrychlejsi cesty mezi body A a F
numberOfAnts = 5 numberOfNodes = 8  startingIndex = 0 (A)  endingIndex = 5
(F) dterations = 10 missingEdgeValue = NEG__INF  traverseAll = false

e Hledani nejrychlejsi cesty mezi body A a F s protnutim vsSech ostatnich
numberOfAnts =5  numberOfNodes = 8  startingIndex = 0 (A)  endingIndex = 5
(F) dterations = 10 missingEdgeValue = NEG_INF  traverseAll = true

3.3.2 Zhodnoceni vysledki
Rosenbrock

Z grafii 3.13, 3.6 a vysledku je patrné, ze nejvétsi ispéch méla metoda Nelder Mead. Spravny
vysledek nalezla ve 48% pripadu, jeji vysledek 3.2 velice presny a vyzadovala i nejmensi po-
cet experimentt. Nejhiife dopadlo simulované zihani. Zajimavy je fakt, ze prestoze model
neobsahuje lokalni minima, gradientni metoda nebyla schopna vzdy konvergovat ke glo-
bélnimu minimu (Za tuto skute¢nost je pravdépodobné zodpovédnd diive zminéna silna
Wolfova podminka pro line search [1].)

Beale

Co se tyce presnosti vysledku a konvergenci k nému, je zde jasnym vitézem simulované zihani
3.10, které optimum nalezlo v 99,8% pripadu. BohuZel k tomu potiebovalo o mnohem vice
experimenti 3.7, nez ostatni metody. Vzhledem k tomu, ze pfesnost simulovaného zihani pro
tento problém také nebyla tou nejlepsi, stoji za tvahu, jestli by lepsim zvolenim parametru
nedoslo ke stejnym vysledkiim za méné experimentu.
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Obréazek 3.5: Graf znazornujici primérny pocet experimentt provedenych metodou k dosa-
zeni vysledku optimalizace Rastriginovy funkce 3.12. Na ose z jsou vidét anglické zkratky
pro jednotlivé metody (SA - simulované zihédni, NM - Nelder Meadova metoda, ES - Evo-
lu¢ni strategie, CG - sdruzené gradienty), osa y zndzornuje provedeny pocet experimentu.
Pramér je vypocten z tisice béhu optimalizace.

Rastrigin

Pro tento model pro zménu vyhrala evoluéni strategie. Do globdlniho optima se trefila v
piiblizné 93% vsech béhtl 3.8. Zadna jind metoda zde prili§ nezapiisobila. Za zminku stoji
skutecnost, ze prestoze metoda simulovaného zihani nenasla "skutecné optimum", priblizné
40% vsech vysledku stale bylo v rozmezi [0.01 — 0.1], coz je v tdoli globdlniho minima.
Opét ovSsem vyzadovala zdaleka nejvice experimentu 3.5. Pro tento typ problému se zda
byt evoluéni strategie, optimum nasla presné! (viz tabulka 3.2)

Prichody grafem
Vysledky:

e TSP — pro graf 3.4 z bodu A do A byla nalezena cesta A - H - G— C - FE — F
— B — D — A s cenou 127.50. Tato cesta je v grafu pro splnéni zadanych podminek
skutecné nejkratsi.

e A do F — byla nalezena cesta A — B — F. Jedné se sice o trivialni priklad, potvrzuje
ovsem, ze algoritmus je schopen z vice validnich cest vybrat tu nejkratsi.

e A do F s protnutim vSech ostatnich bodi. — nalezena cesta A -+ D —+ B — H — G —
C — E — F. Toto feseni skutec¢né spliuje vSechny pozadavky na néj kladené; protina
vSechny uzly, dostava se do koneéného bodu a je zaroven i nejlevnéjsim fesenim z
pohledu hodnotici funkce.
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Obrazek 3.6: Graf znazornujici primérny pocet experimentt provedenych metodou k do-
sazeni vysledku optimalizace Rosenbrockovy funkce 3.13. Na ose x jsou vidét jsou vidét
anglické zkratky pro jednotlivé metody (SA - simulované zihdni, NM - Nelder Meadova
metoda, ES - Evoluéni strategie, CG - sdruzené gradienty), osa y zndzornuje provedeny
pocet experimenti.. Pramér je vypocten z tisice béhu optimalizace.
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Obréazek 3.7: Graf znazornujici prumérny pocet experimentt provedenych metodou k dosa-
zeni vysledku optimalizace Bealeho funkce 3.11. Na ose x jsou vidét anglické zkratky pro
jednotlivé metody (SA - simulované zihéni, NM - Nelder Meadova metoda, ES - Evolu¢ni
strategie, CG - sdruzené gradienty), osa y zndzornuje provedeny pocet experimentti. Praumér
je vypocten z tisice béhu optimalizace.
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Obrazek 3.8: Histogram tisice vzorki vysledku 4 optimalizacnich algoritmi nad Rastrigino-
vou funkei 3.12 dvou proménnych. Optimum této funkce je hodnota 0 v bodé [0, 0]. Na ose
x jsou znézornény rozmez{ funkénich hodnot jednotlivych prvka histogramu. Osa y znéazor-
nuje Cetnost nalezeni vysledku v daném rozmezi. Jak je vidét z grafu, nejlépe si pocinala
metoda evolucni strategie.
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Obrazek 3.9: Histogram tisice vzorkil vysledkid 4 optimalizacnich algoritm@ nad Ro-
senbrockovou funkei 3.13 dvou proménnych. Optimum této funkce je hodnota 0 v bodé
x =1,y = 1. Na ose z jsou znazornény rozmezi funkcénich hodnot jednotlivych prvki histo-
gramu. Osa y zndzornuje ¢etnost nalezeni vysledku v daném rozmezi. Jak je vidét z grafu,
nejlépe si pocinala Nelder Mead metoda.
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Obrazek 3.10: Histogram tisice vzorku vysledki 4 optimalizacnich algoritmi nad Bealeho
funkef 3.11 dvou proménnych. Optimum této funkce je hodnota 0 v bodé [3,0.5]. Na ose z
jsou znazornény rozmezi funkénich hodnot jednotlivych prvka histogramu. Osa y znazornuje
¢etnost nalezeni vysledku v daném rozmezi. Jak je vidét z grafu, nejlépe si poc¢inala metoda

simulovaného zihani.

Obrazek 3.11: Graf Bealeho funkce, omezené na intervalu [—4.5,4.5] pro z i y. Jak je vidét
funkce ma pouze jedno globalni minimum, specifickd je ovsem v tom, Ze obsahuje dlouhé
"rovné"plochy, které algoritmy hure prekonavaji.
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Rastigin function

Obrazek 3.12: Graf Rastriginova funkce dvou proménnych, omezend na intervalu
[—5.12,5.12] pro = i y. Funkce obsahuje mnoho lokalnich a jedno globalni minimum.
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Obrazek 3.13: Graf omezené Rosenbrockovy funkce. Parametry jsou omezeny na [—1.5,1.5]
pro = a [—0.5,1.5] pro y. Dale plati omezeni (z —1)> —y+1<0az+y—2<0.



Optimalizovany Optimalizacni )

’ model ’ pmetoda x v Visledek
Simulované zihani | 4.3663e-04 | 1.0812e-03 | 2.6969e-04
Rastrigin Nelder Mead -4.1754e-06 | 4.8035e-06 | 8.0364e-09

Evolué¢ni strategie 3.9238e-24 | 1.7666e-19 0
Sdruzené gradienty | 4.5318e-07 | 3.0384e-06 | 1.8723e-09
Simulované zihani 2.9973 0.4992 1.3326e-06
Beale Nelder Mead 2.9998 0.4999 5.7976e-09
Evoluéni strategie 2.9870 0.4964 2.9203e-05
Sdruzené gradienty 2.9977 0.4993 8.8853e-07
Simulované zihani 0.9991 1.0001 3.6744e-04
Rosenbrock Nelder Mead 1.0000 1.0000 2.6071e-09
Evolué¢ni strategie 0.9972 0.9946 1.2344e-05
Sdruzené gradienty 0.9997 0.9994 7.9914e-08

Tabulka 3.2: Tabulka s nejlepsimi nalezenymi vysledky vSech metody pro kazdy model.
Kazdy uvedeny vysledek je nejlepsim z tisice béhti a mélo by se na néj nahlizet spolu s

grafy 3.8, 3.10, 3.9, 3.5, 3.7 a 3.6.
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Kapitola 4
Zaver

Cilem préce bylo rozsiteni knihovny SIMLIB/C++ o optimaliza¢ni modul. V knihovné byly
doposud implementovany dvé optimaliza¢ni metody, jednoducha podoba simulovaného zi-
hani a Hooke-Jeeves pattern search metoda. Déle byly ptripraveny t¥idy pro préci s fidicimi
parametry optimalizovanych model. Navrzené rozsifeni vylepsilo stdvajici metodu simulo-
vaného zihani, pridalo dalsi metody — evoluc¢ni strategii, Nelder Mead metodu simplexi,
metodu sdruzenych gradientii a optimalizaci mravend¢i kolonii pro pohyb v grafech.

Navrzené rozsireni vyuzilo existujicich t¥id pro praci s modely a rozsirilo tuto myslenku
s pouzitim navrhového vzoru Bridge a vlastniho rozhrani reprezentujici optimalizovanou
funkci nebo model. Pouziti navrhového vzoru Bridge dovoluje jednoduchou rozsititelnost o
nové uzivatelské metody, a jeho podobnost s ndvrhovym vzorem Adaptér umoznuje jedno-
duchou integraci externich optimalizac¢nich knihoven do zminéného rozhrani. To vse bylo
nasledné implementovano v jazyce C++-.

Presnost a efektivita implementovanych metod byla otestovana na tfech rtizné naro¢nych
prikladech (Rosenbrockova funkce, Baeleho funkce, Rastriginov funkce) a jednom vlastnim
jednoduchém grafovém modelu. Z vysledku provedenych testu lze implementované metody
z hlediska funkc¢nosti oznacit za uspokojujici. Ruznorodosti navrzenych metod bylo proka-
zéno, ze volbou spravné metody je uzivatel schopen nalézt optima i v obtiznych optimali-
zacnich problémech. Metaheuristické metody jsou zaroven schopny optimalizovat i omezené
problémy vyuzitim bariérového ptistupu.

7 hlediska budouciho vyvoje by bylo vhodné pridat dalsi metody, predevsim nékterou
z pattern search metod a aproximacnich metod, jejichz vlastnosti tato prace nezminila.
Daéle upravit metodu sdruzenych gradienti a nelder mead metodu k pouziti nékteré z tech-
nik Fizeného restartovani (pravdépodobnostni restart atd.). Vzhledem ke skutecnosti, Ze se
jedna o stale se rozvijejici obor je vhodné sledovat i nové navrzené postupy optimalizace a
aktualizovat ty stavajici pravé o tyto poznatky.
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