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Abstrakt

Praca sa venuje metédam pre globdlnu optimalizaciu. Teoreticky oboznamuje s pojmom
optimalizécia, jej cielom a popisuje zvolené optimaliza¢né metédy, navrhuje spoésob ich
realizcie s ohl'adom na kompatibilitu so simula¢nou kniznicou SIMLIB/C++. Popisuje ich
implementaciu v jazyku C++, demostruje ich funkénost’ na rozdielne obtiaznych testovacich
problémoch a zhodnocuje ich tspesnost’.
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algoritmus.

Abstract

Bachelor’s thesis is concerned with methods for global optimization. It deals with concept
of optimization theoretically, and describes its goals and chosen optimization methods, sug-
gests process of their implementation with regard to compatibility with simulation library
SIMLIB/C++. It describes their implementation in C++ language and demostrates their
functionality on different test problems and evaluates their rate of success.
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Kapitola 1

Uvod

Techniky opera¢nej analyzy si kazdodenne vyuzivané na ziskanie ¢o najviac efektivnych
rieSeni problémov ako Casové planovanie, alokacia zdrojov, priemyselné planovanie, maxi-
malizacia zisku a mnohych inych. Za tymto icelom st vyuzivané rézne optimaliza¢né me-
tédy, ktoré su ¢asto inspirované nahliadnutim do tplne inych oborov alebo procesmi bezne
pozorovatelnymi v prirode. Prikladmi mo6zu byt’ vel'mi popularne optimalizacné metédy
ako simulované Zihanie so zdkladom v metalurgii alebo geneticky algoritmus inSpirovany
procesom evoltcie.

Cielom prace je navrhnutie rozsirenia optimalizaénej casti simula¢nej kniznice SIM-
LIB/C++ o optimalizatné met6dy simulovaného zihania, Nelder-Meadovej metédy a gra-
dientnej metédy. Pre tieto metddy je podrebné navrhntut’ hierarchiu tried s vyuzitim vhod-
nych navrhovych vzorov. Vysledné rieSenie je nutné otestovat’ na vybranych testovacich
prikladoch.

Nasledujica kapitola je venovand tvodu do problematiky. Zoznamuje so zakladnymi
pojmami ako opera¢nd analyza a optimalizdcia. Zaobera sa rozborom zvolenych optimali-
zacnych metéd pre neobméidzent optimalizaciu. Dalej sa zameriava na obmiidzené optima-
liza¢né problémy a ich rieSenie prostrednictvom penaliza¢nej metédy. Venuje sa navrhovym
vzorom, ich vyznamu a oboznamuje so zdkladnymi navrhovymi vzormi, ktoré si zaradené
do prislusnych kategérii. V zavere kapitoly je struéne predstavend simula¢nd kniznica SIM-
LIB/C++. Kapitola 3 sa venuje rozboru problému, na zdklade ktorého je vybrany vhodny
navrhovy vzor, pomocou ktorého je navrhnutd hierarchia tried reprezentujicich jednotlivé
metddy. Kapitola 4 predstavuje rozhrania tried pre jednotlivé metédy, popisuje sposob im-
plementacie samostatnych metdd, pricom priestor je venovany najmé castiam liSiacim sa od
Standardnej implementacie a podproblémom, ktoré je potrebné prisposobit’ ciel'n vyuzitia
metéd. Dalej popisuje riadiace parametre jednotlivych optimalizaénych metéd. Kapito-
la 5 je venovand testovacim tloham, na ktorych boli implementované metddy otestované,
graficky zobrazuje vysledky testov a rozoberd dosiahnuté vysledky. Zavereéna kapitola sa
nasledne venuje zhrnutiu celej prace ako celku. Rozobera dosiahnuté vysledky a prezentuje
namety na budtci vyvoj projektu.



Kapitola 2

Uvedenie do problematiky

Cielom tejto kapitoly je oboznamenie s pojmami opera¢na analyza, obmédzend a neob-
médzend optimalizdcia. Dalej sa zameriava na popis zvolenych optimalizaénych metéd pre
jednotlivé typy optimalizacie a ich zakladné principy. Venuje sa tvodu do navrhovych
vzorov, ich vyznamu a kategorizdcie, pricom s tu predstavené a zaradené zakladné naj-
castejSie pouzivané navrhové vzory. V zavere je struéne predstavena simulac¢nd kniznica

SIMLIB/C++.

2.1 Operacna analyza

Operacnd analyza [3] je veda zaoberajica sa sposobom formulovania matematickych mo-
delov komplexnych inzinierskych problémov a spoésobom ich analyzovania s cielom ziskania
nahl'adu na ich mozné riesenia. Tieto problémy si vécSinou spojené s optimalizovanim
maxima (zisk, vyuzitie prostriedkov) alebo minima (ndklady, znizovanie rizika). Zamerom
vyuzivania operacnej analyzy je ziskanie najlep§ieho mozného rieSenia matematicky, pricom
jeho aplikacia v praxi mé za nasledok zlepSenie vykonu daného systému.

problém, modelovanie del
objekt mode
A
implementéacia|poznatkov analyzalmodelu
\
poznatky B interpretacia poznatky
o probléme [ poznatkov 0 modelu

Obrazok 2.1: Proces operacnej analyzy



2.2 Optimalizacia

Optimalizécia [3] je veda zaoberajuca sa §tidiom problémov, v ktorych je snaha o ndjdenie
maximélnej alebo minimélnej hodnoty urcitej redlnej funkcie.

min, max  f(x1,...,xy,)

<
za podmienok: g;(z1,... ,xn){_}O 1=0,...,n

Optimaliza¢ny problém sa teda typicky skladd z troch casti:

e Objektivna funkcia f(z1,...,z,), ktort sa snazime minimalizovat’ alebo maxima-
lizovat’. Takmer vSetky optimalizacné problémy maju iba jednu objektivnu funkciu.
Menej ¢astymi pripadmi si problémy bez objektivnej funkcie, ktoré sa nazyvaja re-
alizovatelné problémy (cielom je iba ndjdeme hodnot premennych, ktoré spiﬁajﬁ ob-
midzujice podmienky), alebo problémy s viacerymi objektivnymi funkciami (ktoré
sa vsak daju preformulovat’ pomocou vézenej kombinécie jednotlivych objektivnych
funkcii alebo nahradenim niektorych z nich obmédzujicimi podmienkami).

e Subor rozhodovacich premennych x4, ... ,x,, na ktorych je zavisla hodnota ob-
jektivnej funkcie.

e Stibor obmidzujicich podmienok g;,i = 0...n, ktoré vSak nie si nevyhnutnou
sucast’ou optimaliza¢ného problému. Na zédklade pritomnosti alebo nepritomnosti ob-
médzujucich pomienok sa optimaliza¢né problémy delia na dve skupiny (obmédzené
a neobmidzené). Tieto podmienky definuji aké hodnoty mozu premenné objektiv-
nej funkcie nadobudat’. Ak vyber hodnét rozhodovacich premennych spliiuje vsetky
obmédzujice podmienky hovori sa o takzvanom realizovatelnom rieSeni. Optimélne
rieSenie je nasledne realizovatelnym riesenim, pre ktoré je hodnota objektivnej funkcie
aspon tak dobra ako I'ubovol'ného iného realizovatel'ného riesenia.

2.3 Metody pre neobmidzenui optimalizaciu

Postupne budu predstavené metéda simulovaného zihania, Nelder-Meadova metdda, gra-
dientnd metdoda a geneticky algoritmus. Bude venovany priestor ich zakladnym principom,
budi rozobrané podproblémy jednotlivych metéd, struéne popisané ich algoritmy a mate-
matické vypocCty stvisiace s nimi.

2.3.1 Simulované zZihanie

Metdda simulovaného zihania [3] patri medzi stochastické optimalizaéné algoritmy, ktoré
maju zéklad vo fyzike. Je zaloZené na simulécii procesu ohrievania a nasledného kontrolova-
ného ochladzovania kovu. Atémy kovu sa zohriatim dostant z pévodného stavu (lokdlneho
minima vnitornej energie). Postupnym ochladzovanim sa atémy usadzuju do ¢o najlepsej
polohy s ¢o najnizSou energiou. Vysledkom tohoto procesu je dosiahnutie lepSej struktary
a vlastnosti kovu.

Na zaciatku je ndhodne vybrané urcité pociatoéné rieSenie. V kazdom d’alSsom kro-
ku simulovaného zihania je snaha o nahradenie aktudlneho rieSenia ndhodnym susednym
rieSenim. Okrem akceptovania lepSich rieSeni metéda simulovaného zihania umoziiuje aj



akceptovanie horsieho rieSenia s urcitou pradepodobnost’ou zavisiacou od aktudlnej teploty
(s postupne klesajicou teplotou Sanca na akceptovanie horsieho rieSenia klesa). Akceptacia
horsich rieSeni umoznuje algortimu uniknutie z lokalneho minima.

Chladiaci rozvrh

Jeho tlohou je znizovnie teploty algortimu. Existuje mnoho spésobov jeho realizacie pricom
najviac pouzivany je exponencidlny chladiaci rozvrh:

Tit1 =Ty

kde 0 < a < 1 je chladiaca miera (odpori¢ané hodnoty si 0.8 az 0.9). Vo vseobecnosti
pomalé chladiace rozvrhy maju vécsiu Sancu na ndjdenie globalneho optima, ale cenou za to
je omnoho viésia éasova narocnost’ algoritmu. Dalsimi parametrami, ktoré riadia chladiaci
rozvrh, su pociatoénd teplota T;,q, a minimalna teplota Th,;py.

Generovanie susedného stavu

Hra obrovsku tlohu vzhl'adom na celkovy vykon algoritmu. Velkost” mnoziny, z ktorej je
novy stav generovany, by mala byt’ dostatotne vel'kd nato, aby umoznila rychly pohyb k
lep$im stavom a stcasne by nemala byt’ prili§ vel'ka nato, aby zapri¢inila ndhodny pohyb
v prehl'addvanom priestore. Bezne pouzivanou technikou je generovanie riadené teplotou,
¢o znamena, ze vel'kost’ mnoziny novych stavov sa s klesajiicou teplotou zmensuje.

Akceptacia nového rieSenia

Vychéadza z jednoduchého algoritmu Metropolis, ktory moéze byt’ vyuzity na efektivne si-
mulovanie skupiny atémov vo vyvazenom stave pri danej teplote. V kazdom kroku tohto
algoritmu je kazdému atému dané malé nahodné posunutie a je vypocitana vysledna zmena
v energii AE. Ak AFE < 0, posunutie je akceptované a konfigurdcia je pouzitd ako pociatoc-
ny stav pre nasledujici krok algoritmu. Pripad AF > 0 je rieSeny pravdepodobnostne, ¢ize
pravdepodobnost’, ze konfigurdcia bude prijatéd je P(AE)e~2F/k5T  Nihodné uniformne
distribuované ¢islo v intervale (0,1) je porovnané s P(AE). Ak je ndhodné ¢islo mensie,
nova konfiguracia je akceptovand, v druhom pripade je pouzité originalna konfiguracia ako
pociatocna pre nasledujici krok. Opakovanim tohoto jednoduchého kroku je simulovany
tepelny pohyb atémov pri teplote T'. Pouzitim objektivnej funkcie na mieste energie a re-
prezentovanim konfiguracie siiborom parametrov x;, je mozné generovat’ postupnost’ rieseni
optimaliza¢ného problému pri urécitej teplote [8].

Algoritmus simulovaného zihania

1. Inicializacia. Vol'ba I'ubolného pociatoéného rieSenia xg a nastavanie teploty na
pociatoéni hodnotu 1" > 0.

2. Markovov ret’azec o dizke N.

(a) Generovanie nového stavu zo stavu aktudlneho a aktudlnej teploty.

(b) Akceptacia nového stavu. V pripade ak vylepsuje stav predchddzajici, inak
s pravdepodobnost'ou ef (@)= f(@e+1)/T

3. Znizenie teploty podl'a daného chladiaceho rozvrhu.



aktudlne riesenie je dostato¢ne presné.

2.3.2 Metéda Nelder-Mead

Je algoritmom pre rieSenie nelinearnych optimaliza¢nych problémov v mnohorozmernom
priestore, prvykrét publikovand v roku 1965 J. A. Nelderom a R. Meadom. Metéda pre
svoju ¢innost’ vyuziva len porovnavanie hodndt objektivnej funkcie a nevyzaduje ziadne
informécie o derivaciach.

Pri optimalizacii problému s n riadiacimi premennymi si Nelder-Meadova metéda [3, 1]
uchovava sibor o vel'kosti n + 1 odliSnych rieSeni y; ...yn+1, priCom rieSenie y; obsahuje
najlepsiu hodnotu objektivnej funkcie, yo druhu najlepsiu a tak d’alej. S kazdou iteraci-
ou je snaha o nahradenie najhorsieho rieSenia y,+1 lepsim. Kritickym bodom akejkol'vek
optimaliza¢nej metddy nevyuzivajicej derivacie je sposob ziskania smeru hl'adania lepSieho
rieSenia bez pomoci parcidlnych derivacii. Metdda Nelder-Mead tento problém riesi sposo-
bom vzdial'ovania sa aktudlne najhorSiemu rieSeniu smerom k ostatnym. Metdda je riadend
Styrmi parametrami: « pre reflexiu, 8 pre kontrakciu, v pre expanziu a § pre priblizenie.
Tieto parametre by mali vyhovovat’ nasledujicim podmienkam:

a>0, 0<fB8<1l, v>1, v>a, 0<di<l1

Algoritmus metédy Nelder-Mead

1. Inicializdcia. Néhodny vyber n + 1 roznych rieseni {y1, ... ,ym+1)}, vyhodnotenie
{f(w1),- s f(Ym+1))}, inicializdcia indexu iterdcif ¢ « 0.

2. Centroid. Zoradenie siboru rieSeni y; do nezlepsSujiceho sa radu s ohl'adom na
hodnotu ohodnocovacej funkcie, nasledne vypocet centroidu z najlepsich n rieseni:

1 n
c= ﬁzyz
i=1

3. Ukoncovacie podmienky.
e Ak st vSetky hodnoty objektivnej funkcie pre riesenia {f(y1),..., f(ym))} do-
stato¢ne blizko k objektivnej hodnote centroidu f(c).
e Ak su vsetky body {yi1,...,yn} dostatoéne blizko u seba.
e Ak pocet iteracii dosiahol maximalnu moznui hranicu.
4. Smer pohybu. Vypocet smeru pohybu od bodu s najhor§im ohodnotenim s vyuzitim

centroidu:
At — ¢ = yoi1

5. Reflexia (obrazok 2.2). Vypocet reflexného bodu:

T, = c+ alzx

Ak f(z,) < f(x1) algoritmus prejde na krok 6 (Expanzia). Ak f(z,) > f(zy) nasledu-
je krok 7 (Kontrakcia). V ostatnych pripadoch je reflexny bod akceptovany y,+1 =
a nastdva prechod na novu iteréciu.



Obrazok 2.2: Reflexia. Reflexny bod x,, centroid ¢, najhorsie ohodnoteny bod x,,, dva
najlepsie ohodnotené body x1, o

6. Expanzia (obrazok 2.3). Vypocet expanzného bodu:

Te = c+ YAz

Obrazok 2.3: Expanzia. Expanzny bod z., centroid ¢, najhorsie ohodnoteny bod x,,, dva
najlepsie ohodnotené body x1, 2

V pripade, ze f(ze) < f(x,), je akceptovany expanzny bod z., inak je akceptovany
reflexny bod z,.

7. Kontrakcia (obrdzok 2.4). Vypocet kontrakéného bodu s vyuzitim jednej z nasle-
dujicich moznosti:
o Ak f(zr) < f(Ynt1), e = ¢+ fAZ
o Ak f(zr) = f(yn+1), e = ¢ — fAx

Ak niektora z tychto moznosti je lepSia ako aktudlna najhorsia, je akceptovana a
prejde sa na nasledujicu iteraciu.

8. Priblizenie (obrazok 2.5). Posun aktudlnych rieseni smerom k aktudlne najlepsie-
mu y1:
y1 < 0(y1 +vy;) prevsetky i=2,... ,n+1



Obrazok 2.4: Kontrakcia. Vonkajsi kontrakény bod zp;, vnutorny kontrakény bod zgo,
centroid ¢, najhorsie ohodnoteny bod z,,, dva najlepsie ohodnotené body x1, x2

Obrazok 2.5: Priblizenie. Najhorsie ohodnoteny bod z,,, dva najlepsie ohodnotené body
T1, T3 a xh, x4y su priblizené body s, zy,

2.3.3 Gradientna metdéda

Gradientnd metdda [3] je optimaliza¢nou metdédou, ktorej princip spociva v odvodeni sme-
ru prehl'adavania z gradientu v aktudlnom bode. Hoci sa gradientnd metdéda radi medzi
priamé, nie je pre vicsinu prikladov vel'mi efektivna. Metdda poskytuje dostatoéne dob-
ry pociatoény progres, avSak s priblizovanim sa k staciondrnemu bodu sa metdda stava
pomalou a neposkytuje idealne vysledky pre viésinu nelinearnych problémov.

Algoritmus gradientnej metédy
1. Inicializacia. Vol'ba I'ubovol'ného pociato¢ného riesenia x(, nastavenie presnosti e,
inicializacia indexu iterdcii t < 0.

2. Gradient. Vypocet gradientu objektivnej funkcie A f(x;) v aktudlnom bode ;.

3. Ukoncovacie podmienky:

e Ak normovany gradient || Af(z;) ||< €

e Ak bol dosiahnuty maximélny mozny pocet iterdcii rieSenia t = 4.



4. Vypocéet )11 pomocou jednosmerného linedrneho prehl'adavania:

min f(x; + MAxsi1)

5. Novy bod z:41 a prechod na novi iterdciu (krok 2) ¢ « ¢ + 1.

Tpr1 = T + ANAT4

2.3.4 Geneticky Algoritmus

Geneticky algoritmus [5] je technika vyuzivand na hl'adanie rieseni optimaliza¢nych prob-
lémov, inspirovand evoluc¢nou biolégiou. Geneticky algoritmus je zalozeny na uchovavani
populicie moznych rieseni, ktord je postupne iterativne podrobovana genetickym operdciam
selekcie, krizenia a mutacie s ciel om vytvorenia novej generacie populacie s lepsimi vlastnos-
t’ami (kondiciou) pre nasledujiicu iterdciu. Clenovia s lepsou kondiciou maji vicsiu sancu
na prezitie ako Clenovia s mensou. Geneticky algortimus je metastratégiou, pricom riesenie
jednotlivych podproblémov algoritmu je otvorené a potrebné ho prisposobit’ konkrétmenu
problému pre dosiahnutie optimélnych vysledkov.

Selekcia

Je vyber ¢asti populacie pre vytvorenie novej generacie. Pravdepodobnost’ vyberu uréitého
jednotlivca je zavisld od jeho kondicie. Existuje mnozstvo réznych metéd pre realizaciu
selekcie. Jednou z najbeznejsie pouzivanych je takzvana ruletovd metdda:

bi = fiti/fitpoz)
Krizenie

Je kombindaciou paru rodi¢ovskych rieSeni s cielom vytvorenia paru potomkov. Nasledujici
priklad demonstruje krizenie dvoch rodicov, reprezentovanych binarnymi vektormi, pomo-
cou ich rozdelenia na rovnakom mieste a naslednym spojenim prvej casti vektoru jedného
rodica s druhou ¢ast’ou druhého a naopak.

parent; = (1,0,0,0, | 1,1,0,1)
parents = (1,1,0,1, | 0,0,0,1)
child; = (1,0,0,0, | 0,0,0,1)
child, = (1,1,0,1, | 1,1,0,1)

Mutacia

Geneticka operacia uskutoénujica ¢iastoénu zmenu na urcitom rieSeni. Nastdva s urcitou
pravdepodobnost’ou (definovanou pri implementécii algoritmu).

(1,0,0,0,1,1,0,1)
(1,1,0,0,1,1,0,1)



Postup jednoduchého genetického algoritmu

1. Start. Generovanie ndhodnej populécie o velkosti n chromozénov (vhodnych rieseni
pre problém).

2. Kondicia. Vyhodnotenie kondicie f(x) kazdého chromozénu = populdcie.

3. Nova populacia. Vytvorenie novej polpulicie opakovanim nasledujuicich krokov,
pokial’ nie je nova populacia kompletna.

(a) Selekcia. Vyber dvoch rodicovskych chromozoénov z populdcie podl'a ich kondi-
cie (lepsia kondicia znamend vyssiu pravdepodobnost’ vyberu).

(b) Krizenie. S pravdepodobnost’ou kriZenia je vykonané krizenie rodic¢ov s cielom
sformovania potomstva. Ak nebolo krizenie, vykonané potomkovia si presné
kopie rodicov.

(¢) Mutéacia. Vykonanie mutacie na potomstve s pravdepodobnost’ou mutécie.

(d) Akceptacia. Prijatie nového potomstva do populécie.
4. Nahradenie. Pouzitie novovygenerovanej populacie pre d’al’si chod algoritmu.

5. Ukoncujice podmienky. Ak si ukonéujiice podmienky splnené, je chod algoritmu
ukonc¢eny a vysledkom je najlepsie rieSenie v aktudlnej populdcii.

6. Nova iteracia. Prechod na novi iteraciu (krok 2).

2.4 Obmaéidzena optimalizacia

Sa zaobera optimaliza¢nymi problémami, kde okrem suboru rozhodovacich premennych a
objektivnej funkcie do hry vstupuje aj sibor obmédzujicich podmienok. Cielom takejto
optimalizécie nie je iba najdenie takej konfiguracie parametrov, pre ktoré objektivna funkcia
dosahuje optimélnej hodnoty, ale je nutné aj splnenie obméadzujicich podmienok. Existuje
viacero metéd pre rieSenie tohoto typu optimalizacie, napriklad metdéda Lagrangeovych
nasobitel'ov, penaliza¢né metdédy, bariérové metddy.

2.4.1 Penalizacnid metoda

Penalizacnd metéda [3] je algoritmom uréenym na rieSenie obmédzenych optimaliza¢nych
problémov. Je zalozena na transformaécii obmédzujicich podmienok na sériu neobmédze-
nych optimalizac¢nych problémov, ktorych postupné riesenie konverguje ku globdlnemu opti-
mu. Takto predefinovany optimalizazny problém je mozné riesit’ optimalizaé¢nymi metoda-
mi spominamymi v predchadzajicej sekcii. Metdéda potrebuje pre svoju ¢innost’ vytvorenie
takzvanej penaliza¢nej funkcie, ktorej hodnota je zavisla na splneni obmédzujicich pod-
mienok. Ak su vsetky splnené jej hodnota je nulova, avSak s mierou nesplnenia tychto
podmienok jej hodnota narastd. Hodnota penalizac¢nej funkcie je nasobend penalizacnym
nasobitel’om a nasledne pripoc¢itana k objektivnej funkcii. Tento sticet sa stdva objektivnou
funkciou pre sériu optimalizéacii bez obmédzujicich podmienok, pricom hodnota penalizac-
ného nésobitel’a zacina na relativne malej hodnote a postupne sa zvysuje. V dosledku ta-
kéhoto postupu je vplyv penaliza¢nej funkcie na celkovi objektivnu funkciu v pociatocnych
iteraciach maly, ¢im je umoznené najdenie optima, ktoré vsak nemusi spfﬁat’ obmédzujtce
podmienky. V d’al'Sich iteraciach sa vplyv penalizaénej funkcie zvySuje, co mé za nésledok
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posun rieSenia v smere k splneniu obmédzujicich podmienok. Toto je dosiahnuté po urci-
tom mnozstve iteracii pri dostato¢ne vel'kej hodnote penalizaéného nésobitel’a, samozrejme
len v pripade ak je vobec mozné splnenie obméadzujicich podmienok.
Matematicky popis penalizacnej metody
min, maxF(z) = f(z) £ u Zpl(x)
i
kde + pre minimalizdciu, — pre maximalizaciu, penaliza¢ny nasobitel’ © > 0 a p; st funkcie

zodpovedajice jednotlivym obmédzujicim podmienkam, pricom ak je podmienka splnend
pi(z) = 0, inak p;(x) > 0.

Tvorba penalizacnej funkcie

S

. max{0, g;(z) — b;}, max*{0,g;(x) — b;}
Pre gi(x) i max{0,b; — g;(x)}, maXZ{O, bi — gi(z)}
Pre gi(z) = b |bi—gi(2)], |bi— gi(z)]?

Pre gi(x)

IV IA
=

2.5 Navrhové vzory

Navrhové vzory [2] pomentivaji, abstrahuju a identifikuji kI'icové $pecifikd vSeobecnych
navrhovych §truktir s cielom vytvorenia znovupouzitelného objektovo-orientovaného na-
vrhu. Navrhovy vzor identifikuje zucastnené triedy, inStancie a ich tlohy, spolupriacu a
rozdelenie zodpovednosti.

Vo v8eobecnosti je ndvrhovy vzor tvoreny Styrmi zakladnymi elementami:

e Nazov vzoru, ktory umoznuje zvladnutie popisu navrhového problému, jeho rieSeni a
nasledkov jednym alebo dvoma slovami.

e Problémom popisované situdcie, v ktorych je vhodné pouzitie daného nédvrhového
VZOoru.

e Riesenie popisujice elementy, ktoré vytvaraju navrh, ich vzt’ahy, zodpovednosti a
spolupracu. RieSenie nepopisuje konkrétny navrh alebo implementaciu, pretoze na-
vrhovy vzor je nieco ako Sablona, ktord moze byt’ pouzitd v mnohych roéznych situ-
aciach. Miesto toho navrhovy vzor poskytuje abstraktny popis navrhového problému
a ako ho vSeobecne pripravené triedy a objekty riesia.

e Nasledky, ktoré s vysledkom vyhod a nevyhod aplikacie urc¢itého navrhového vzoru,
hraja dolezita dlohu pri porovnavani alternativnych navrhov.

Névrhové vzory su klasifikované podla dvoch kritérii [2]. Prvy je ticel ndvrhového vzoru,
vyjadrujuci ¢innost’, ktord vzor vykonava. Na zdklade tohoto triedenia mézu mat’ navrhové
vzory vytvaraci, Strukturdlny alebo behavioralny ti¢cel. Druhym kritériom delenia je priestor
aplikacie navrhového vzoru, ktory Specifikuje jeho zameranie bud’ na triedy alebo objekty.
Triedne navrhové vzory riesia statické vzt’ahy, vytvarané dedi¢nost’ou, medzi triedami a
ich podtriedami. Objektové ndvrhové vzory si zamerané na vzt’ahy medzi objektami, ktoré
sa mozu za behu menit’ a si viacej dynamické. Vacsina navrhovych vzorov patri do tejto
kategorie.
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Vytvaracie navrhové vzory

Venuji sa procesu vytvérania objektu. Cast’ tohoto procesu presivaji na triedu alebo ob-
jekt v zavislosti na tom ¢i su tieto ndvrhové vzory triedne (Factory Method) alebo objektové
(Abstract Factory, Builder, Prototype, Singleton).

Strukturdlne navrhové vzory

Triedne struktudlne vzory vyuzivaji dedi¢nost’ na tvorenie odvodenych tried (Adapter),
zatial ¢o objektové popisuji sposoby zostavenia objektov (Adapter, Bridge, Composite,
Decorator, Facade, Prozy).

Behavioralne navrhové vzory

Triedne behavioralne vzory vyuzivaju dedi¢nost’ na popis algoritmov a kontroly ich toku
(Interpreter, Template Method). Objektové nasledne definuji spolupracu skupiny objektov
a realizdciu tlohy, ktord ziadny samostany objekt nedokaze vykonat’ (Chain of Responsibili-
ty, Command, Iterator, Mediator, Memento, Flyweight, Observer, State, Strategy, Visitor).

Navrhovy vzor Template method

Umyslom tohoto navrhového vzoru, patriaceho do skupiny behaviordlnych navrhovych vzo-
rov, je vytvorenie triedy reprezentujicej kostru urc¢itého algoritmu, ktord bude dereferovat’
niektoré kroky algoritmu podtriedam. Névrhovy vzor Template pattern [2] umoziuje rede-
finiciu urcitych podkrov algoritmu bez zmeny jeho struktury.

AbstractClass _
PrimitiveOperation1()

TemplateMethod() ©
PrimitiveOperation1() PrimitiveOperation2()

PrimitiveOperation2()

ConcreteClass

PrimitiveOperation1()
PrimitiveOperation2()

Obréazok 2.6: Diagram navrhového vzoru Template method. Trieda AbstractClass definu-
je metédu TemplateMethod tvoriacu kostru algoritmu a abstraktné primitivne operécie,
implementované v podtriedach ConcreteClass.
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Pripady pouzitia navrhového vzoru Template method:

e Implementacia stalej ¢asti algortimu raz a implementaciu ¢asti, ktoré sa mozu lisit’,
prenechat’ na podtriedy.

e Implementacie spoloéného spravania podtried do jednej spolo¢nej triedy s cielom
zamédzenia duplikacie zdrojového kédu.

e Obmaédzenie vytvarania podtried len na urcité pripady.

2.6 SIMLIB/C++

SIMLIB/C++ [7] je simula¢nou kniznicou pre jazyk C++, vyvijand na Fakulte Informac-
nich technolégii, Vysokého Uc¢eni Technického v Brne od roku 1991. Zdrojové kody st lin-
cencované pod GNU LGPL. Kniznica umoznuje vytvaranie simulaénych modelov priamo v
jazyku C++ s vyuzitim predefinovanych simula¢nych nastrojov poskytovanych kniznicou.
Umoznuje objektovo-orientovany popis modelov zalozenych na simula¢nej abstrakeii. Su-
¢asnd verzia umoznuje popis spojitych, diskrétnych, kombinovanych, 2D /3D vektorovych a
fuzzy modelov.

13



Kapitola 3

Navrh tried optimalizaécnych
metod

Této kapitola popisuje objektovo orientovany navrh tried pre optimaliza¢né metdédy simu-
lovaného zihania, metédy Nelder-Mead gradientnej metédy a genetického algoritmu. Névrh
vychadza z ndvrhového vzoru Template method. Nasledujice Casti kapitoly sa venuji roz-
boru problému a jeho zvolenému rieSeniu.

3.1 Rozbor problému
Je potrebné, aby triedy pre zvolené optimalizacné metédy spiﬁali tieto poziadavky:

e Riesenie neobmédzeného optimaliza¢ného problému, v kazdej triede realizované pri-
slu§nou metdédou.

e Riesenie obmédzeného optimaliza¢ného problému penaliza¢nou metédou, pricom po-
dilohou tejto metdédy je aj neobmédzeny optimalizaény problém. Téato cast’ je pre
vSetky triedy zhodnd s rozdielom riesenia spominanej podulohy, ktord zodpoveda pri-
slusnym metédam.

S poziadavkov je mozné usudit’, ze by bolo vhodné vytvorenie abstraktnej triedy realizujtce;j
vypocet penalizac¢nej metdédy a podtried, z nej vychadzajicich, implementujicich samostat-
né metédy pre neobmédzent optimalizdciu. Takyto postup zodpovedd navrhovému vzoru
Template method.

3.2 Navrhnuta hierarchia tried

Na zéklade navrhového vzoru Template method je navrhnutd abstraktna trieda Abstract-
Method definujtca kostru pre jednotlivé optimaliza¢né problémy. Této trieda implementuje
obmédzenu optimalizaciu s vyuzitim penaliza¢nej metddy. Navyse deklaruje rozhranie pre
neobmédzenu optimalizaciu, ktora je zaroven aj podilohou vyuzivanou algoritmom penali-
zacnej metddy. Implementaciu tejto podilohy prenecha triedam, odvodenym z abstraktnej
triedy AbstractMethod.
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AbstractClass

ConstrainedOpt() © UnconstrainedOpt()
UnconstrainedOpt()
SimAnn NelderMead Gradient

UnconstrainedOpt() | |UnconstrainedOpt()| |UnconstrainedOpt()| [UnconstrainedOpt()

Obrazok 3.1: Diagram navrhnutej hierarchie tried.

3.3 Triedy pre geneticky algoritmus

Této cast’ textu sa venuje ndvrhu tried pre geneticky algoritmus, ktory nie je stucast’ou
zadania prace. Z dovodu velkej popularity tejto metddy vsak boli navrhnuté jednoduché
triedy, ktoré by mohli ttito metédu realizovat’.

Trieda pre implementaciu genetického algoritmu sa vytvori podobne ako u ostatnych
metod odvodenim od abstraktnej triedy AbstractMethod. Ulohou tejto triedy bude samotné
rieSenie optimaliza¢ného problému a manipuldcia s riadiacimi parametrami metédy. Zakla-
dom genetického algoritmu je uréitd populécia, nad ktorou si aplikované genetické opera-
cie s cielom dosiahnutia novej kvalitnejsiej generacie. Kazda populdcia je tvorend urcitym
poc¢tom jedincov. Z tychto faktov je mozné usudit’, ze pre implementaciu samotného gene-
tického algoritmu by bolo vhodné navrhnutie d’al'sich dvoch tried, ktoré by implementovali
populéciu, jednolivca populécie a operacie s nimi.

Trieda Individual

Ulohou triedy je reprezentécia jednotlivca populédcie a genetickych operacii nad nim defi-
novanych. Pre tento tcel je vyuzitelna trieda ParameterVector (implementovana v SIM-
LIB/C++), ktord reprezentuje vektor riadiacich premennych uréitého optimalizaéného prob-
lému. K tejto triede je potrebné doimplementovat’ ¢lenské funkcie realizujice operacie
vyuzivané genetickym algoritmom a to:

e Nahodn4 inicializacia jedinca.
e Vyhodnotenie kondicie jedinca.

e Mutacia.

Trieda Population

Ulohou triedy Population je reprezenticia populdcie a genetickych operacii nad nou defino-
vanych:
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Selekcia.

o KiriZzenie.

e Mutécia.

Akceptacia.

Ohodnotenie kondicie populacie.

Operétor [ | pre spristupnenie jedinca populdcie.

ParameterVector GA

™S
L
S

Individual R T Population

Obrazok 3.2: Diagram tried genetického algoritmu. Plné ¢iara zobrazuje dedi¢nost’, zatial
¢o prerusovana je pouzita, ak je trieda pouzivand alebo obsiahnutd inou triedou. Popisok
pri tejto ¢iare pomenuva premennt, cez ktoru je referovand trieda pristupné.
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Kapitola 4

Implemetacia

Navrhnuté rieSenie bolo implementované v jazyku C++ pod operaé¢nym systémom FreeBSD,
pricom zdrojovy kéd je prenositel'ny aj na iné operaéné systémy. Deklarécie tried pre jednot-
livé metdédy sa nachddzaju v hlavickovom sibore opt.h, konstanty (pouzité ako implicitné
hodnoty pre riadiace parametre metdd) su definované v sibore consts.h. Implementéicia
tried pre jednotlivé metddy sa nachadza v moduloch absmet.cc, simann.cc, neldermead.cc
a gradient.cc.

Popis implementacie jednotlivych metdd je rozedeleny do Styroch ¢asti. Prva popisuje
sposob implementéacie ¢asti algoritmu, ktoré nie si pevne dané, pripadne rozdiely v zvo-
lenej implementacii od standardného sposobu. Dalsie ¢asti postupne popisuji pseudokéd
algoritmu, riadiace parametre metédy a verejné rozhrania implementovanych tried.

4.1 Simulované zihanie

Metéda je realizovand triedou SimAnn, ktord umoznuje rieSenie neobméadzenych optimali-
zacnych problémov, ako aj nastavenie vSetkych riadiacich parametrov. Metdda je imple-
mentovand Standardnym sposobom, ¢ize algoritmus je tvoreny dvoma cyklami. Vonkajsi ma
na starosti znizovanie teploty, vntutorny realizuje obdobu algoritmu Metropolis. Kli¢ovymi
cast’ami algoritmu s chladiaci rozvrh a generovanie susedného stavu popisané nizsie.

Chladiaci rozvrh

Je realizovany exponencidlne Ty, = o7} privatnou metédou tempDec(). Rozvrh je riadeny
troma parametrami minT, maxT a decT, pricom pri pouziti implicitného konstruktora
triedy sd ich hodnoty nastavené na minT = 0.1, maxT = 50 a decT = 0.9.

Susedny stav
Generovany v zavislosti na aktudlnej teplote systému:
Tiy1 = x¢ + range(x) x (Random() — 0.5) * actT /maxT

Generovanie susedného stavu je implemntované metédou moveToNextPoint().
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Pseudokdéd

double SA(f, p)
opt = f(p);
act = p;
act_fx = opt;
while actT > minT
badCount = 0;
while badCount < maxBadCount // obdoba algoritmu Metropolis

new = newPoint(act); // generovanie susedného bodu
new_fx = f(new);
if new_fx < act_fx // novy bod je lepsi ako aktudlny

act = new;
act_fx = new_fx;

if new_fx < opt // nové optimum
P = new;
opt = new_£fx;
else // akceptacia horZieho bodu

if exp((act_fx - new_fx)/actT) < Random()
act = new;
act_fx = new_=£fx;
else badCount = badCount + 1; // polet neakceptovanjch rieZeni
actT = actT * decT; // zniZenie teploty
return opt;
Riadiace parametre metody
minT - spodnd hranica teploty, po jej dosiahnuti je algoritmus ukonceny.
maxT - pociatoénd teplota.

decT - koeficiet, ktorym je teplota znizovana v jednotlivych iteraciach.

maxBadCount - maximalny pocet neakceptovanych rieseni v algoritme Metropolis.

Verejné Rozhranie triedy SimAnn

Konstruktory triedy, umoziiujice nastavenie riadiacich parametrov metody. K dispozicii je
aj implicitny konstruktor:

SimAnn(double minT, double maxT, double decT, int maxIter);
SimAnn(double minT, double maxT, double decT, int maxIter,
int maxConlIter, int minConIter, double penMul, double escFac);

Destruktor:
~“SimAnn();

Clenska funkcia vykonavajica samotné rieSenie neobmédzeného optimaliza¢ného problému
metddou simulovaného zthania. Parametrami funkcie si vektor riadiacich premennych a
ukazatel na objektivnu funkciu:
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double Solve(opt_function_t f, ParameterVector &p);
Clenské funkcia umoznujiica nastavovanie riadiacich patametrov metédy:

void SetParams(double minT, double maxT, double decT, int maxIter);

4.2 Metoda Nelder-Mead

Implementovana triedou NelderMead, spésobom prezentovanym v kapitole 2 s odl'ah¢enim
ukoncovacich podmienok. Tie st realizované iba naplnenim maximéalneho mozného poctu
iteracii algoritmu, alebo v pripade ak je rozdiel hodnoty objektivnej funkcie centroidu a
vrcholov simplexu mensi ako pozadovand presnost’ (parameter metddy).

Pseudokéd

double NelderMead(f, p)
D = p.size(); // potet riadiacich premennjch
points[D + 1] = RandomInit(); // vrcholy simplexu
sortPoints(); // usporiadanie vrcholov podla f()

centroid = computeCentorid();
for i = 0 to maxIter
if StopCondition()
break;
sortPoints();
centroid = computeCentroid(); // vyjpoZet centroidu
awf = centorid - points[D+1]; // vzdialenost’ od najhorZieho bodu
pointR = centroid + alpha * afw; // reflexny bod
if f(pointR) <= f(points[1])
pointE = centroid + gamma * afw; // expanzny bod
if f(pointR) => f(pointE)
points[D+1] = pointE;
else
points[D+1] = pointR;
else
if f(pointR) < f(points[D])
if f(pointR) < f(points[D+1])
pointC = centroid + beta * afw; // kontrakZny bod
else
pointC = centroid + beta * afw;
if f(pointC >= points[D+1])
for i = 2 to D + 1 // posunutie smerom k najlepSiemu vrcholu
points[i] = points[1] + delta * (points[i] - points[1]);
else
points[D+1] = pointC;
else
points[D+1] = pointR;
p = f(points[1]); // najlepsi vrchol
return f(p);
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Riadiace parametre metédy

alpha - riadiaci parameter pre reflexiu.
beta - riadiaci parameter pre kontrakciu.
gamma - riadiaci parameter pre expanziu.
delta - riadiaci parameter pre pribliZzenie.
eps - presnost’.

maxIter - maximalny pocet iteracii algoritmu.

Verejné rozhranie triedy NelderMead

Konstruktory triedy, umozinujice nastavenie riadiacich parametrov metédy. K dispozicii je
aj implicitny konstruktor:

NelderMead(double eps, int maxIter, double alpha,

double beta, double gamma, double delta);
NelderMead(double eps, int maxIter, double alpha, double beta, double gamma,
double delta, int maxConIter, int minConIter, double penMul, double escFac);

Destruktor:
~“NelderMead() ;

Clenska funkcia vykonavajica samotné riesenie neobmidzeného optimalizaéného problé-
mu Nelder-Meadovou metédou. Parametrami funkcie su vektor riadiacich premennych a
ukazatel’ na objektivnu funkciu:

double Solve(opt_function_t f, ParameterVector &p);
Clensks funkcia umoziujica nastavovanie riadiacich patametrov met6dy:

void SetParams(double eps, int maxIter, double alpha,
double beta, double gamma, double delta);

4.3 Gradientnia metdda

Implementovana triedou Gradient. Hlavnou podilohou algoritmu je vypocet gradientu,
ktory je realizovany s vyuzitim dvoch bodov - aktudlneho bodu a bodu vypoéitanym z po-
zicie aktudlneho bodu posunutej o vel'kost” kroku aktualnej iteracie. Velkost’ kroku je na
pociatku dand jednym z parametrov met6dy a v kazdej iterécii je zmensovand (ndsobenim
koeficientom zavislym od maximélneho poctu iterdcii). Takto ziskany gradient je normali-
zovany a nasledne je vykonané linearne prehladavanie v smere gradientu. Vypocet metédy
je ukonceny, ak je dosiahnuty maximalny pocet iteracii, alebo v aktualnej iteracii nebolo
najdené nové optimum.
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Pseudokdéd

double Gradient(f, p)

opt = f(p);

for i = 1 to maxIter
0ldOpt = opt;
act_p = p;

delta = p.Range() * stepSize / 10; // posunutie bodu
new_p = act_p + delta;
g = (f(new_p) - f(act_)) / delta; // vypoZet gradientu
if f(new_p) < opt // nové optimum
opt = f(new_p);
P = new_p;
normalizeGradient(g); // normalizdcia gradientu
tmpStep = stepSize;
for j = 1 to maxSubSteps // linedrne vyhladavanie
new_p = p + p.Range() * tmpStep * g;
if f(new_p) < opt

opt = f(new_p); // nové optimum
P = new_p
else

tmpStep = tmpStep * rho; // zmenSenie subkroku
stepSize = stepSize * (maxIter - 1)/maxIter; // zmenSenie kroku
return opt;

Riadiace parametre metody

maxIter - maximalny pocet iteracii.
maxSubSteps - maximélny pocet podkrokov @ﬂzkalhmﬁrnehO‘vyhPadévnkﬂ.
stepSize - pociatoénd vel'kost’ kroku.

rho - koeficient zmengSenia pre linedrne vyhl'adavanie.

Verejné rozhranie triedy Gradient

Konstruktory triedy, umoziiujice nastavenie riadiacich parametrov metédy. K dispozicii je
aj implicitny konstruktor

Gradient (int maxIter, int maxSubSteps, double StepSize, double rho);
Gradient (int maxIter, int maxSubSteps, double StepSize, double rho,
int maxConIter, int minConIter, double penMul, double escFac);

Destruktor:
~“Gradient();

Clenska funkcia vykonavajica samotné rieSenie neobmédzeného optimaliza¢ného problému
gradientnou metédou. Parametrami funkcie si vektor riadiacich premennych a ukazatel’ na
objektivnu funkciu:
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double Solve(opt_function_t f, ParameterVector &p);
Clenské funkcia umoznujiica nastavovanie riadiacich patametrov metédy:

void SetParams(int maxIter, int maxSubSteps, double StepSize, double rho);

4.4 Penalizacna metoda

Metoda je implementovana v triede AbstractMethod v spolupraci s kazdou z metdod pre
neobmédzeni optimalizaciu. V pripade, ze metdda nedokazala néjst’ realizovatel'né rieSenie
danej ulohy, je ako optimum vratena hodnota konstanty NalV.

Pseudokdéd

double PF(f, p, pf)

penMul = penMulO;

i=1;

opt = f(p) + penMul * pf(p);

while i < maxConlter
0ld0Opt = opt;
opt = UnconstrainedOptimization(); // neobmddzend optimalizicia
penMul = penMul * escFac; // zv&tSenie penalizaZného ndsobitela
if 0ldOpt <= opt &% i > minConIter // ukonZujice podmienky

break;

i=1+1;

if pf(p) == 0 // splnenie obmidzujicich podmienok
return opt;

else // nesplnenie obmidzujicich podmienok
return NaN;

Riadiace parametre metody

PenMul - pociatoéna hodnota penalizacného nésobitel’a.

escFac - stupniovaci faktor, hodnota, ktorou je nasobeny penaliza¢ny nasobitel’ v jednotli-
vych iterdciach.

maxConlter - maximalny pocet iteracii.

minConlter - minimalny pocet iteracii. Ked’'ze hodnota penalizacného néasobitel’a zacina
na relativne malej hodnote, je vplyv penaliza¢nej funkcie na nédjdené rieSenie v pr-
vych iteracidch maly. Z tohoto dovodu moézu prvé iteracie algoritmu najst’ rovnaké
nedostatocne presné rieSenie, ¢o znamend splnenie ukon¢ujicich podmienok. Dévod
zavedenia tohto parametru je vyhnutie sa prave tymto pripadom.

Verejné rozhranie triedy AbstractMethod

Konstruktor triedy, umoznujici nastavenie riadiacich parametrov metédy. K dispozicii je
aj implicitny konstruktor:

AbstractMethod (int maxConlter,int minConIter,double penMul,double escFac);
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Destruktor:
~AbstractMethod () ;

Clenska funkcia vykonavajica samotné rieSenie obmédzeného optimaliza¢ného problému
penalizac¢nou metédou. Parametrami funkcie si ukazatel na objektivnu funkciu, vektor
riadiacich premennych a ukazatel na penaliza¢nu funkciu:

double SolveCon(opt_function_t f, ParameterVector &p, opt_function_t pf);
Clensks funkcia umoziujica nastavovanie riadiacich patametrov metédy:

void SetConsParams(int maxConIter, int minConIter,
double penMul, double escFac);

23



Kapitola 5

Testovacie priklady

Implementované metddy boli podrobené trom optimalizacnym tlohéch s roznou obtiaznos-
t'ou: Rosenbrockovd funkcia [4], Rastriginové funkcia [4] a Bukinova funkcia [6]. Prvé dve
funkcie st Standardne vyuzivanymi testami pre metody globalnej optimalizacie, tretia fun-
kcia patri medzi novsie menej Casto vyuzivané testovacie tilohy. Vsetky tdlohy si funkciami
dvoch premennych a okrem definicného oboru riadiacich parametrov pre nich nie si zadané
ziadne obmédzujice podmienky.

Pre kazdu testovaciu 1ilohu bolo vykonanych 1000 experimentédlnych optimalizacii kaz-
dou metédou. Experimenty, zodpovedajice jednotlivym testovacim tloham, boli vykona-
vané vzdy s rovnakymi riadiacimi parametrami jednotlivych metdéd. Zaznamenanymi vy-
sledkami pre kazdy experiment boli vypocitané optimum a pocet vyhodnoteni objektivnej
funkcie, potrebnych pre jeho dosiahnutie.

Za hodnotiace kritéria v testoch boli zvolené spravnost’ a presnost’ rieSenia a vypoctova
zlozitost’ jednotlivych metdéd. Pod vypocétovou zlozitost’ou sa rozumie pocet vyhodnoteni
objektivnej funkcie, ked’ze pre jej vypocet je v praktickych prikladoch potrebné vykonanie
simulécie optimalizovaného modelu, ¢o je obvykle ¢asovo vel'mi naroc¢na operécia.

Implementacia testov sa nachadza v stboroch testl.cc, test2.cc a test3.cc. Sibor test-
stats.cc obsahuje pomocné funkcie pre Statistické vyhodnotenie testov, pricom ich deklaracie
su uvedené v hlavickovom stbore test-stats.h.

5.1 Popis testovacich funkcii

Rosenbrockova funkcia dvoch premennych

Jednd sa o vel'mi zndmu nekonvexnu testovaciu funkciu, tiez zndmu aj pod nazvami Ro-
senbrockovo tdolie alebo Rosenbrockova bananové funkcia [4], vd’aka tvaru jej vrstevnic.
Jej optimalizdcia sa stdva vel'mi neprijemnou, ak je pociatoény bod zvoleny prilis d’aleko
od globalneho minima, ktoré sa nachadza vnutri dlhého tdolia s vel'mi strmymi svahmi a
takmer plytkym dnom. Najdenie uidolia je trividlnou tluhou, avsak konvergencia do glo-
béalneho minima je vel'mi ndrocnd, a preto je tato funkcia Casto pouzivand na ohodnotenie
vykonnosti optimalizaénych algoritmov. Funkcia méze sposobit’ problémy najmé gradient-
nym metédam, ktoré mozu v niektorym pripadoch iplne zlyhat’ v hI’'adani minima. Funkcia
mé globalné minimum v bode z = 0, y = 0 kde f(z,y) = 0. Funkcia nemd ziadné lokélne
minima. Hodnoty parametrov si v teste obmédzené na —100 < z; <100 pre i=1,2.

fla,y) = (y — 2)* +100(y — 2*)?
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Obréazok 5.1: Graf Rosenbrockovej funkcie.

Rastriginova funkcia dvoch premennych

Funkcia je zalozend na De Jongovej funkcii [4], ku ktorej bola pridand modulécia funkciou
cosinus, ¢o mé za nasledok vznik ¢astych pravidelne rozlozenych lokdlnych minim. Globéalne
minimum mé hodnotu f(z,y) = 0 v bode z = 0, y = 0. Optimalizicia tejto funkcie je
povazovand za narocnu pre vacsinu metdd.

f(z,y) = nA+ [2? — Acos(wz)] + [y* — Acos(wy)]

kde n je pocet dimenzii, A uddva strmost’ lokdlnych extrémov a w je frekvenciou vyskytu
lokdlnych minim. V tomto teste su ich hodnoty nastavené na n = 2, A = 10, w = 2.
Hodnoty parametrov si obméadzené na —27 < x; < 2w, ¢ =1, 2.

Bukinova funkcia

Této funkcia je takmer identicka v okoli svojich minimélnych bodov (s jemne stipajicimi
svahmi) a to ju robi extrémne ndro¢nu pre akikol'vek optimalizaé¢ni metédu. Funkcia ma
niekol'ko lokélnych minim a globalne minimu f(x,y) = 0 v bode z = —10, y = 1. Funkcia
je definovand nésledovne [6]:

f(z,y) = 100y/|y — 0.0122| + 0.01|z + 10|

kde z € [-15, 5] a y € [-3, 3].
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Obréazok 5.2: Graf Rastriginovej funkcie.

Obréazok 5.3: Graf Bukinovej funkcie.
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5.2 Dosiahnuté vysledky

Vysledky kazdého testu su pre jednotlivé metddy zobrazené na dvoch histogramoch. Oba
histogramy majui totoznd z-ovi os, ktorda vysledky jednotlivych optimalizacnych metdd
rozdel'uje do vhodne zvolenych intervalov podl'a charakteru testovanej funkcie. Intervaly
zobrazuju jednu z nasledujicich informacii:

e rozdiel ndjdeného optima od skutoéného globalneho optima
e vzdialenost’ najdeného optiméalného bodu od skutoé¢ného optimalneho bodu

Prvy histogram vyjadruje tispesnost’ a presnost’ najdenia globalneho minima, ¢ize na y-ovej
osi je naneseny pocet najdenych rieSeni spadajicich do jednotlivych intervalov.

Druhy histogram zobrazuje vypoctovu zlozitost’, ktora je na na y-ovej osi vyjadrend
priemernym poc¢tom vyhodnotenii objektivnej funkcie, potrebnych pre dosiahnutie riesenia
v jednotlivych intervaloch.

Grafy vysledkov pre jednotlivé testy su zobrazené na obrazkoch 5.4, 5.5 a 5.6.

Pouzité parametre metéd pre Rosenbrockovu funkciu:

Simulované zihanie: maxT = 50, minT = 0.1, decT = 0.9, maxBadCount =5
Nelder-Meadova metéda: maxlter = 200, eps = 0.01, alpha = 1, beta = 0.5,
gamma = 2, delta = 0.5

Gradientna metdéda: maxlter = 250, maxStepSize = 0.01, maxSubSteps = 3,
rho = 0.5

Pouzité parametre metéd pre Rastriginovu funkciu:

Simulované zihanie: maxT = 50, minT = 0.1, decT = 0.9, maxBadCount =5
Nelder-Meadova metéda: mazlter = 200, eps = 0.01, alpha = 1, beta = 0.5,
gamma = 2, delta = 0.5

Gradientna metoda: maxlter = 250, maxStepSize = 0.0001, maxSubSteps = 3,
rho=10.5

Pouzité parametre metéd pre Bukinovu funkciu:

Simulované zihanie: max1T = 50, minT = 0.1, decT = 0.9, maxBadCount =5
Nelder-Meadova metéda: maxlter = 200, eps = 0.01, alpha = 1, beta = 0.5,
gamma = 2, delta = 0.5

Gradientna metdéda: mazxlter = 250, maxStepSize = 0.01, maxSubSteps = 6,
rho = 0.2
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Simulované Zihanie

na tn
600
28
500 500
400 400
313 314 313 307 305 307
300 300
200 136 200
119
101
100 81 100
35
+ + + + + > + + + + + >
0 001 01 10 10 100 af(x) 0 001 01 1.0 10 100 Af(x)
Nelder-Meadova metoda
n~an t4
600
500 568
400 400 379 375
333 324
300 300
2001 172 183 200
139 109
100 100
28 28 21
: : S N P S IS e EEEEN : : : : : >
0 0.01 0.1 1.0 10 100 af(x) 0 0.01 0.1 1.0 10 100 af(x)
Gradientna metéda
n t
600
500 500
432
400 4001 388 390 365
306
300 271 300
218
200 200 194
171 131
100 100
30
4 n n n n N n n n n n
0 001 01 10 10 100 af(x) 0 001 01 1.0 10 100 Af(X)

Obrazok 5.4: Histogramy vysledkov pre Rosenbrockovu funkciu. x-ové osi histogramov
zobrazuju intervaly, do ktorych spadaja rozdiely najdeného optima od skutoéného optima
Af(z). Na y-ovej osi histogramu na l'avej strane je vyjadreny pocet vysledkov spadajicich
do jednotlivych intervalov rieSeni. y-ova os histogramu na pravej strane zobrazuje priemer-
ny pocet vyhodnoteni objektivnej funkcie, ktory bol potrebny pre dosiahnutie vysledkov
spadahtcich do prislusného intervalu.
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Simulované Zihanie
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Obréazok 5.5: Graf vysledkov pre Rastriginovu funkciu. z-ové osi histogramov zobrazuji
intervaly, do ktorych spadaju vel'’kosti vzdialenosti ndjdenych optimélnych bodov od skutoc-
ného optima Ax. Na y-ovej osi histogramu na l'avej strane je vyjadreny pocet n vysledkov
spadajicich do jednotlivych intervalov. y-ova os histogramu na pravej strane zobrazuje
priemerny pocet vyhodnoteni objektivnej funkcie ¢, ktory bol potrebny pre dosiahnutie
vysledkov spadahtcich do prislusného intervalu.
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Simulované Zihanie
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Obrézok 5.6: Graf vysledkov pre Bukinovu funkciu. x-ové osi histogramov zobrazuju inter-
valy, do ktorych spadaju vel’kosti vzdialenosti najdenych optimalnych bodov od skutoé¢ného
optima Az. Na y-ovej osi histogramu na 'avej strane je vyjadreny pocet n vysledkov spada-
jacich do jednotlivych intervalov. y-ové os histogramu na pravej strane zobrazuje priemerny
pocet vyhodnoteni objektivnej funkcie ¢, ktory bol potrebny pre dosiahnutie vysledkov spa-
dahucich do prislusného intervalu.
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5.3 Zhodnotenie vysledkov testov

V tvodnom teste, Rosenbrockovej funkcii, si vyborne pocinala Nelder-Meadova metdda,
ktorej sa vo vécsina pripadov podarilo dopracovat’ do globalneho minima a to aj s vel'mi
dobrou dosiahnutou presnost’ou. Menej tspesnymi boli d’alsie dve metdédy (simulované
zihanie, gradientnd metdda), ktoré sa sice boli schopné dopocitat’ do oblasti globédlneho
minima, avSak nedokézali k nemu dostatocne presne konvergovat’.

V teste realizovanom Rastriginovou funkciou si relativne dobre poé¢inali metédy Nelder-
Mead a simulované zihanie, ktoré dosiahli globdlne minimum v priblizne 8% pokusov. Na-
opak gradientnd metoda sa nedokédzala vysporiadat’ s ¢astymi vyskytmi lokdlnych minim.
Na histograme zobraujiicom pocet vyhodnoteni objektivnej funkcie je zjavné, zZe metoda
bola vel'mi rychlo schopné dosiahnit’ lokdlneho minima, z ktorého uz vsak nebola schopné
pokracovat’.

Vysledky testu Bukinovej funkcie potvrdili naro¢nost’ optimalizacie tejto tlohy. Najuis-
pesnejsie si v pocinala gradientna metdda, ktorej sa podarilo presné najdenie globdlneho
minima v 3% pripadov. Najhorsie dopadla v predchddzajicich testoch najispesnejsia me-
téda Nelder-Mead aj napriek vyrazne najvysSiemu poctu vyhodnoteni objektivnej funkcie.
Z tohoto faktu by sa dalo usudit’, Ze tato metdda mala problém v oblasti okolia globalneho
minima, kde sa jej nedarilo dostato¢ne konvergovat’.

Zaverom by sa vysledky testov dali zhodnotit’ ako uspokojivé. Pri dostatocne vel'’kom
pocte experimentov boli metédy takmer vo vSetkych tlohach urcit’ globalne minimum, s
vynimkou gradientnej metédy v teste na Rastriginovej funkcii. Testovacie priklady predve-
dené v tejto kapitole su iba nazorné, ked’'ze pre kazdy test boli jednotlivé metédy testované
iba s jednou sadou riadiacich parametrov. Inou vol’bou parametrov by mohli byt’ dosiahnu-
té presnejsie vysledky, ale cenou za to by bolo zvySené mnozstvo vyhodnoteni objektivnej
funkcie, ¢o by malo za néasledok vyrazné zvysSenie casovej naroc¢nosti optimalizacie.
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Kapitola 6

Zaver

Ciel'om préce bolo rozsirenie optimalizacénej ¢asti kniznice SIMLIB/C++, kde boli doposial
implementované metédy Hooke-Jeeves a simulované zfhanie v zjednodusenej verzii. Dalej tu
boli pripravené triedy pre pracu s riadiacimi parametrami optimaliza¢nych problémov. Bolo
navrhnuté rozsirenie tohoto stavu o metédy simulované zihanie, Nelder-Meadova metdda,
gradientnd metoda pre neobmédzenu optimalizaciu a penalizaéni metédu pre optimalizaciu
obmédzeni. Pre tieto metédy bola navrhnutd hierarchia tried s vyuzitim navrhového vzoru
Template method. Takto navrhnuté rieSenie bolo implementované v jazyku C++.

Presnost’ a efektivita implementovanych metéd bola otestovand na troch rézne naroc-
nych prikladoch (Rosenbrockova funkcia, Rastriginova funkcia a Bukinova funkcia). Prvé
dve z nich sd Standardne vyuzivané na testovanie metéd pre globdlnu optimalizaciu. Z
graficky prezentovanych vysledkov testov mozno usudit’, ze metddy sa s uvedenymi problé-
mami vysporiadali uspokojivo. Oblast’ globalneho minima boli schopné dosiahnit’ relativne
spol'ahlivo, avSak metddy prejavili urc¢ité nedostatky v presnej konvergencii do globédlneho
minima. Navrhnuté riesenie gradientnej metddy, na rozdiel od ostatnych, preukazalo zna¢né
problémy s rieSenim tloh s velkym mnozstvom lokalnych minim.

7 hl'adiska budiceho vyvoja by bolo kniznicii vhodné rozsirit’ o nové metddy, najméa
v sucastnosti vel'mi Siroko vyuzivani metédu genetického algoritmu a o nové metédy pre
obmédzenu optimalizdciu, ked’ze penaliza¢na metdda nepatri medzi najefektivnejsie a pre
svoju ¢innost’ potrebuje vel'ky pocet vyhodnoteni objektivnej funkcie.
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