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ABSTRAKT
Abstrakt ¢esky

Prace je ptispévkem k pedagogickému ptlisobeni v rdmci predmétu Optimalizace. Oblasti
hlavni ¢innosti jsou iteracni metody pro vyhledavani extrému realnych funkci jedné nebo
vice realnych proménnych bez omezeni na defini¢ni obor. Cilem prace bylo vytvofit
algoritmy optimaliza¢nich iteracnich metod v prostfedi Mathematica v obecném tvaru pro
Sirokou tfidu ucelovych funkci i dimenze ulohy. Diraz je kladen na iteraCni metody
komparativni a gradientni. Déle byly vypracovany vzorové protokoly a www stranky

predmétu, které budou slouzit zejména pro kombinovanou formu studiu.

Klicova slova: Extrém funkce, optimalizace, ticelova funkce, iterace, simplex, gradient

ABSTRACT

The contribution of the work is in the field of optimization technique methods. The main
aim of the work is to create and carry out of iteration procedures for real functions of many
real variables. The program realization was performed in the Mathematica environment in
a general form with respect to goal function as well as to the dimension of the problem.
Emphasize is laid on comparative and gradient iteration methods. Further, a set of sample
default students projects for standard optimization tasks. Also www sites of special parts of

the subject were created for distance study.

Keywords: Function extremes, optimization, goal function, iteration, simplex, gradient
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UvVOoD

Proces optimalizace znamend snahu nalezeni nejvyhodnéjSiho vyvazeni hodnot do
systému vstupujicich a vystupu jez je témito hodnotami ovlivnén. Ulohy hledani extrému
jsou mnohdy velice komplikované, nicméné uspét pfi feSeni Casto piinasi zisk adekvatni
vynalozenému usili. Proto se na pocatku minulého stoleti staly extremalizacni tlohy
hluboce studovanou matematickou disciplinou. V praktickych tlohach se za Cisly, jez
reprezentuji feSeny problém pro jeji matematické zpracovani, velice Casto skryva zajimavé
zadéani. Snadno si lze z béZného Zivota predstavit pozadavek na nalezeni takového zpisobu

Cvwr

problém vyhledani vhodnych surovin a jejich kombinaci pro vyrobu s nejvyssim ziskem.

Ackoli teoreticky je samoziejmé¢ mozné definovat jakkoli obtizny problém, praxe
je v tomto ohledu vyznamnym konkurentem. Z tohoto diivodu je viceméné utopii vymyslet
jeden univerzalni postup ktery by neomylné¢ vedl k nejvyhodnéjsSimu feSeni. Dochazi tak
zejména k vytvafeni mnoha riznych postupli pro jednotlivé typy problémi a také k
mnozstvi klasifikaci samotnych uloh. Velice dulezitym rozliSovacim znakem
extremaliza¢ni ulohy jsou jeji omezujici podminky. V pfipad€, ze na hodnoty systému
nejsou kladeny Zadné specialni naroky, hovofii se o ulohach bez omezeni na defini¢ni obor.
Mnoho piipadi ovSem neni mozné feSit zcela bez dalSich pozadavki. V takovychto
piipadech Ize rozliSit omezeni typu rovnost a omezeni typu nerovnost. Napiiklad praveé z
téchto odliSnosti vyplyva potfeba riizného matematického aparitu. Jednim z moznych
postupti jsou analytick¢é metody. Tyto metody se nejvice blizi klasické matematické
analyze, vyuzivaji prosttedk diferencidlniho poctu a jsou vhodné zejména pro
individudlni ru¢ni vypocet. Jinym nastrojem jsou metody iteracni. Jejich charakteristikou
je konstrukce posloupnosti bodii defini¢éniho oboru konvergujici k optimalnimu feSeni.
Jejich nasazeni pro vyhledani extrému je velice vyhodné v kombinaci s vypocetni

technikou.

Prace samotna je pfispévkem k pfedmétu Optimalizace, ktery se problematikou
vyhledavani extrémul zabyva. Zamétuje se pfedevsim na iteraéni metody optimalizace, ale
nevyhyba se ani nastinu globalnéj$iho pohledu na optimaliza¢ni ulohy a na metody jejich
feSeni. V neposledni fad¢ je produktem této prace ctvetice konkrétnich implementaci
vybranych iteracnich postupli extremalizace. Cilem vytvofeni www prezentace je

napomoci zajemcum pfi studiu této matematické discipliny.
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UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 10

1 OPTIMALIZACNI METODY

Optimalizace je proces vyhleddvani nejvyhodnéjsiho, nejkvalitnéjSiho eventualné
nejvhodnéjsiho feSeni. V praxi se s pozadavkem nalezeni optima setkdvame velice Casto.
Vyhledavani extrému je skryto v nastavovani parametrd vyroby, kdy se logicky snazime
skloubit minimalni pocet zdroji davajici maximalni zisk. S problémem optimalizace se
setkdme pii cesté na dovolenou, kdy se snazime piepravit z mista na misto po co nejkratsi
problematikou provazeni pii nakupech, kde je naSim cilem co nejefektivnéji vyvazit
nakupované zbozi a jeho cenu. V této souvislosti se velice Casto setkdvame s vyroky typu
»pomer cena — vykon* eventudlné ,,cena — kvalita® kterymi obchodnici ldkaji na své zbozi.
A praveé v téchto vyrocich je také skryto ono vyhledavani nejvhodnéjsiho. Ackoli je toto
uvedeni problematiky ponc¢kud vagni, nepochybné dostauje pro zevrubnou piedstavu
napln¢ discipliny zvané optimalizace. Intuitivné si pak snadno piedstavime sviij konkrétni

problém, ktery by odpovidal pfedchozim schématim.

Z jiného pohledu lze o optimalizaci také fici, Ze jde o matematickou disciplinu, ve

které hleddme minimum respektive maximum dané funkce f (x) a dané mnozin¢ M. Tato

funkce se nazyva ucelova, nebo téZ optimalizacni. MnoZinou se rozumi oblast, pro kterou
1ze nalezené feSeni povazovat za korektni, eventudlné fyzikaln¢ realizovatelné a podobné.
Obecné byva tato oblast vymezena soustavami rovnic ¢i nerovnic. Jejim vyznamem je

zamezit prohledavani prostoru, pro néjz nalezené feSeni nebude akceptovatelné. [6]

V obecném optimalizaénim procesu dochazi ke zméné stavii proménnych
optimalizovaného objektu a ke sledovani projevu téchto zmén. Snahou je pak docilit
takové konfigurace proménnych, Ze systém bude vykazovat pozadované optimalni
vlastnosti. Je dulezité si uvédomit, Ze v mnoha piipadech nelze naprosto presné¢ docilit
minimalizace ¢i maximalizace danych vlastnosti. V takovém piipad¢ je logicky snahou se
k této idealni meté alespon co nejvice piiblizit. Odchylka aktualnich parametri systému

od parametrii Zadanych je popisovana pravé ucelovou funkci. [5]

Optimaliza¢ni metody jsou velice silnym nastrojem pro zkvalitnéni ¢i zefektivnéni

mnoha piipadii lidské ¢innosti. Je tedy nezbytné vénovat jim dostate¢nou pozornost.
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1.1 Vyznam zikladnich pojmu a znaceni

Mnohé pojmy se kterymi se setkdme v souvislosti z problematikou optimalizace byly
jiz zminény v pfedchozi Casti. Je proto nejvyssi Cas néjakym zplsobem tento piehled

pojmu ucelit a vysvétlit jejich vyznam.

Ucelova, kriterialni ¢i optimalizaéni funkce jsou v tomto textu synonyma pro jednu
a tutéz funkci. Nejcastéji bude uzivano pojmu ucelova funkce a za timto oznaCenim se
skryvd n — rozmérna realnd funkce redlnych proménnych se znafenim f (xl,..,xn).
V optimalizacnich problémech se 1ze mimo funkce realnych proménnych casto setkat 1
s jinym tipem proménnych. Jde naptiklad o proménné diskrétni - celoCiselné, omezené na
interval a podobné. Je spiSe filozofickou otdzkou, zda redlné proménné jsou obecnéjSim
pfipadem ¢i je tomu naopak. Lze totiz namitnout, ze pro proménné definované na jiné
mnoziné nez mnozin¢ realnych Cisel je za potiebi ur€itého rozsiteni ¢i doplnéni podminek
a algoritmi pro hledani optimalnich hodnot ucelové funkce. Naopak celo¢iselné proménné
jsou jen podmnozinou proménnych redlnych. Diskuse na toto téma neni néplni textu,
presto je dobré si tuto situaci uvédomit. Podstatnym zavérem by vSak mélo byt, ze
vhodnym vybérem a patti¢nou Gpravou postupti a algoritmt 1ze hledat a nachézet extrémy

i na jiném defini¢nim oboru nez je obor realnych ¢isel.

Znaceni proménnych funkce odpovidd zvyklostem znaeni pro funkce vétSiho

poctu proménnych x,,x,,x,,..,x,. Vzhledem k praktickému vyuziti algoritmt je velice

podstatnd skutecnost, ze je mozné feSit Ulohy neomezeného poctu proménnych.
Neomezenou optimalizaci nazyvame problém v pifipadé, Ze proménné stavového prostoru
se mohou ménit bez jakychkoli omezeni. V mnoha ptipadech je ovSem nutné néjaka
omezeni pfipustit. Pro pfedstavu je takovym omezenim napiiklad nemoznost vyroby
zaporného poctu vyrobku. Jestlize jsou proménné n¢jakym zpusobem limitovany jedna se
o optimalizaci s omezujicimi podminkami. [5] V souvislosti s proménnymi se nabizi
pojem jiz jednou zminény, rozmér funkce. Dimenzi, nebo téz rozmérem, ulohy se rozumi

¢islo odpovidajici poctu proménnych ucelové funkce.

Pojem optimalizace jiz byl vysvétlen diive, nicméné pro potadek jim rozumime
postup pro hledani extrému funkce. U redlnych funkci rozliSujeme dva typy extrému. Jde o
minimum a maximum. Pficemz kazdy z nich mtze mit povahu lokélniho nebo globalniho.

Ptesnd definice tika ze funkce f: X — R md vbod¢ x e X
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1. Lokalni minimum —na X < R", jestlize existuje J >0 tak, Ze pro kazdé

yvelX, y—x||<5 plati f(x)Sf(y)

2. Ostré lokalni minimum — na X < R", jestlize existuje 6 >0 tak, ze pro

kazdé ye X,0< ||y—x|| <o plati f(x)< f(y)

3. Globdlni minimum - na X cR", jestlize pro kazdé ye X plati
Sx)= 1)

4. Ostré globalni minimum —na X < R", jestlize pro kazdé y € X,y # x plati

)< f(v)

5. Lokélni maximum — na X < R", jestlize existuje o >0 tak, ze pro kazdé

y—x||<5 plati f(x)zf(y)

yelX,

6. Ostré lokalni maximum — na X < R", jestlize existuje 0 >0 tak, Zze pro

kazdé y e X,0<|y—x| <35 plati £(x)> f(»)

7. Globadlni maximum — na X c R", jestlize pro kazdé ye X plati
fx)z f(v)

8. Ostré globalni maximum — na X < R", jestlize pro kazdé ye X,y #x
plati f(x)> f(y) [7][8]

Pro vétSinu algoritmt hledajicich extrémy funkce je nutné stanovit zdsadni omezujici
podminku. Tato podminka fika, Ze optimalizovand funkce méa pouze jeden extrém.
Pomérné striktni omezeni na definicnim oboru lze poné¢kud zmirnit, pokud omezeni
aplikujeme pouze na interval ve kterém bude vyhledavani provadéno. Omezeni predchazi
chybadm uvaznuti v lokalnim extrému, nebot’ v drtivé vétsiné pripadi neni mozné rozlisit,
zda nalezeny extrém je pouze lokalni, nebo se jedna o globalni extrém funkce. Jestlize se
stane, ze o ucelové funkci neni dostatek informaci a vyhleddvani minima ¢i maxima zacne

z nevhodného bodu, nebude mozné rozhodnout jak kvalitniho extrému bude dosazeno.
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1.2 Kilasifikace uloh optimalizace

Optimaliza¢ni Ulohy lze klasifikovat podle druhu omezeni kladeného na vstupni

podminky. RozliSuje se troji ptipad omezujicich podminek:

1. Bez omezeni

2. Omezeni typu rovnost: c, (xl,..,xn ) =0,kde i e ﬁ+, i<n

3. Omezeni typu nerovnost: c¢,(x,,..,x,)>0, kde ie N, i<n a x; 20,
Jje€ <1, n>
X,,..,X, jsou promé&nné systému a funkce ¢ vyjadfuje omezujici podminku. Ulohu

lze za v takovém piipadé formulovat jako pozadavek nalezeni extrému funkce
f(x1 ,..,xn) za podminek c;, (xl yees X, ) =0

Dle téchto kritérii vypada klasifikace tiloh nasledovné

1. Volny extrém — bez omezeni vstupnich podminek

2. Klasicky vazany extrém — omezeni typu rovnost

3. Neklasicky vdzany extrém — omezeni typu nerovnost

1.2.1 Volny extrém

1.2.1.1 Jednorozmérny piipad

V piipadé, ze ucelova funkce jedné promeénné je zcela obecnd lze jeji extrém
napiiklad nalézt s vyuZzitim metod zaloZenych na Fibonacciho ¢islech viz. kapitola 2.1.1.
V ptipadech, zZe je funkce na prohleddvaném intervalu hladka a spojita 1ze vyuzit znamych
matematickych postupli. Analyza funkci vychdzi zjejich zakladnich vlastnosti jez je

vhodné pfipomenout.

Funkce f (x) je na intervalu <a,b> konvexni, Jestlize pro vSechna x patficich do

tohoto intervalu je druha derivace funkce ostie vétsi nez 0. Matematicky lze tuto vlastnost

vyjadiit vzorcem: Vxe(a,b), f"(x)>0. Obdobnou definici s opaénym znaménkem je
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vymezena funkce konkavni. Jestlize Vxe(a,b>, f "(x)<0 na intervalu <a,b>, pak je

funkce konkavni.

Y
a b * a b *
Konvexni funkce Konkavni funkce
Obrazek 1 Konvexni a konkavni funkce
Derivace funkce vbodé x, je definovana limitou: f'(x,)= limM a

X=X X—x,

vyjadiuje smérnici te€ny v daném bodé.
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Obrazek 2 Derivace funkce v bodé

Stacionarni bod funkce f (x) je bod x, pro ktery plati, ze jeho prvni derivace je
rovna nule f'(x,)=0. Ve staciondrnim bodé& se nachazi minimum, maximu, nebo inflexni

bod. Inflexnim bodem je takovy, ve kterém funkce f (x) ptechazi z konvexni do konkavni

nebo opacné.
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Obrazek 3 Stacionarni body
Pro urceni zda a ptipadné jakym je bod extrémem ucelové funkce na intervalu <a,b>
je za potiebi vyhodnotit tyto podminky
1. Jestlize ma funkce f(x) na intervalu <a,b> prvni a druhou derivaci v bod€ x,,,

pak plati

a. jeli f'(x,)=0 a f"(x,)<0, pak ma funkce f(x) vbodé x, ostré

lokalni maximum

b. jeli f'(x,)=0 a f"(x,)>0, pak ma funkce f(x) vbodé x, ostré

lokalni minimum

c. jsou-li obé derivace rovny nule plati podminka ¢islo 2



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 17

2. Necht existuje ptirozené ¢islo 1, pro které f W20 a pro vSechna j<i je

f(j)(x0 ) =0, pak plati

a. je-li i sudé a /¥ <0, pak ma funkce f(x) vbodé x, ostré lokalni
maximum

b. je-li i sudé a >0, pak ma funkce f(x) vbod& x, ostré lokalni
minimum

c. je-liiliché, pak ma funkce f (x) v bod¢ x, inflexni bod

3. Miuze se stat, ze druhd derivace na intervalu <a,b> funkce f(x) nebude
existovat, pak plati
a. je-li f'(x)<0 vlevém okoli a f'(x)>0 v pravém okoli bodu x,, pak

ma funkce f(x) vbodé x, ostré lokalni minimum

b. je-li f'(x)>0 vlevém okoli a f'(x)<0 v pravém okoli bodu x,, pak

ma funkce f(x) vbodé x, ostré lokalni maximum [9]

Vyhodnoceni téchto podminek zarucuje identifikaci staciondrniho bodu na
minimum, maximum nebo inflexni bod, nezarucuje ale nalezeni vSech extrémul.

Nepokryva totiz variantu, kdy funkce f (x) nema v daném bod¢é prvni derivaci.

1.2.1.2 Vicerozmérny pripad
V obecném ptipad¢ za predpokladu realné funkce redlnych proménnych f (xl,..,xn), kde

—— ° r . W 14 . W r r M .
ne N je prvni derivace zobecnénd do podoby gradientu a zobecnéni druhé derivace je

Hessovou matici.

1. Prvni derivace: grad(f(x,,...x,))=Vf(x,,..x,)= [aal,,sij
X,  Ox

n
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o f o f o f
ox; Ox,0x, ox,0x,

2. Druhé derivace: H =V f(x,,..x,)=| . .
o f o’ f o f

Ox,0x, 0Ox,0x, ox;

3. Zobecnénim inflexniho bodu je bod sedlovy

Stacionarnim bodem je takovy, pro ktery plati V> f (xl,..,xn ) = 0. Lokalnim maximem je

bod x, tehdy, jestlize Vf(x,)=0 a H(x,) negativn& definitni. Je-li Vf(x,)=0 a H(x,)

je pozitivné definitni, pak je bod x, lokdlnim minimem.

- Pozitivné definitni je ¢tvercova matice tehdy, jestlize vSechny jeji hlavni subdeterminanty

jsou kladné

- Negativné definitni je ¢tvercova matice tehdy, jestlize jeji hlavni subdeterminanty stiidaji

znaménka, ale prvni je zdporné.

iy
e T
...-."-_t' Ll ol
R

oRE g

T o
2 fEin

Obrazek 4 Stacionarni body II
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1.2.2 Klasicky vazany extrém

Pro jednorozmérny piipad omezeni typu rovnost nema valny smysl, nebot’ jestlize
uloze o jednom stupni volnosti definujeme bod rovnosti, stdva se tento bod automaticky

feSenim celého problému.

1.2.2.1 Vicerozmérny piipad

Klasické omezeni rovnosti pro vicerozmérnou ulohu optimalizace je definovano
soustavou rovnic, jejichZ pocet je mensi nez pocet proménnych. Zajimavosti hledaného
extrému za téchto podminek je skutecnost, Ze uloha méa obvykle feSeni a to 1 v piipade,

kdy volny extrém neexistuje.
K feSeni problému Ize dospét v zdsad¢ dvéma zpusoby. Jednim z nich je dosazovani

z omezeni. Druhym zplisobem je metoda Lagrangeovych multiplikatorti, ta vychazi ze

zavedeni funkce ¢(x,A)= f(x)+ Zl:ﬂjcj (x), kde i<n a ¢,(x,,...,x,)=0 jsou omezujici
j=1

podminky. Necht' funkce f,c,,..,c; maji spojité prvni parcidlni derivace necht’ jsou
funkee Ve, (x) linearn& nezavislé plati: je-li x, extrém funkce f(x,,..,x,) pii omezenich
c,(x)=0, pak existuje A,(4y.... 4,) tak, Ze plati V g(x,,4,)=V ,d(x,,4,)=0. Urcit o

jaky extrém se konkrétné jedna je nejsnazsi pomocnym dosazeni bodu z okoli.

1.2.3 Neklasicky vazany extrém

Analytické feSeni tlohy s omezujicimi podminkami ve tvaru nerovnosti opét vychazi
z Lagrangeovy funkce jako v pfedchozim ptipadé¢ s ptidavkem véty o sedlovém bodé, Kun-

Tuckerova véta. Jestlize existuje x, 20 a A,>0 tak, ze pro Vx>0,VA >0 plati
¢(x,/10)s¢(x0,/10)s¢(x0,/1) potom x, je optimalnim feSenim ulohy. Je nutné

poznamenat, Ze optimalnim feSenim se zde mysli maximum. Je-li potfeba nalézt minimum,

nutno vynasobit ucelovou funkei -1. [9]

1.3 Klasifikace metod optimalizace

Klasifikaci optimaliza¢nich metod lze provést podle riznych kritérii podobné, jako

samotné ulohy. Zvolené rozdéleni vychazi ze zpisobu vypoctu extrému
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1. Analytické metody
a. derivace v ptipad¢ jednorozmérnych tloh
b. gradienty u problémi vice proménnych
- omezeni typu rovnost
- omezeni typu nerovnost
2. Iteracni metody
a. Komparativni
- jednorozmérné
- mnohorozmérné
b. Gradientni
- bez omezeni
- s omezenim
c. Metody ndhodného vyhledavani
3. Specialni metody
a. linearni programovani
b. dynamické programovani

c. konvexni programovani

1.4 Podminky optimality

Podminky optimality jsou podminky, které plati pro optimalni feSeni a slouzi k
redukci mnoziny piipustnych feseni. V mnoha piipadech jsou pfimo napomocny pii feSeni
ulohy, napftiklad v pfipad€ analytického zkoumani. Pfi formulaci podminek lze rozlisit
jejich tii zékladni typy.

1. Nutné podminky optimality — ma-li funkce f (xl,..,xn) vbodé x° extrém, pak

v tomto bod¢ musi byt splnény nutné podminky existence extrému. Obracen¢ také
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plati, pokud v bodé x~ nejsou nutné podminky optimality splnény, pak tento bod
neni extrémem.
2. Postadujici podminky optimality — jsou-li v bodé x” splnény postacujici podminky

optimality, pak funkce f (x1 ,..,xn) ma v tomto bod¢ extrém.

3. Nutné a postaéujici podminky optimality — budou-li v bodé x” splnény nutné a
postacujici podminky, pak funkce f (xl,..,xn) ma v tomto bod¢ extrém. Lze také
fici, je-li bod x~ extrém funkce f (xl,..,xn), pak spliiuje nutné a postacujici

podminky. [3]
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2 ITERACNI METODY

Pojem iterace znamenda opakovani, nebo téz opétné uziti dané¢ho ukonu na vysledek
ukonu ptedchoziho. [1] Iteratni metoda je tedy zaloZzena na opakovaném provadéni
konkrétnich operaci €i postupl. Postupné se tak vytvoii posloupnost dil¢ich vysledkt
blizicich se k hledanému feSeni. [2]. Matematicky lze tento postup zapsat nasledovne¢:

x,,,=x,+A, ,kde x znacisoucasny stav, x,,, stav nasledujici, A, pfedstavuje zménu ke

n+l no

kter¢ dojde po probéhnuti jednoho cyklu postupu, n eN pficemZz x, piedstavuje

pocateni, nebo téz startovaci stav. Podstatnou vlastnosti vznikajici posloupnosti

r~r

mezivysledkil {xn} je skute¢nost, ze pro rostouci n se hodnoty x, blizi k pozadovanému

optimu. V limité€ to tedy znamena, ze iteracni postup po n krocich kde n roste k nekonec¢nu

dospéje k vyslednému feSeni. Tuto skutenost 1ze formulovat takto: limx, = x,

n—0 res *

Pro optimaliza¢ni tilohy jsou obecné pojmy konkretizovany nésledovné. x,,, odpovida

feSeni v podobé extrému, tedy maxima ¢i minima. Startovacim se rozumi jakykoli bod,
pro ktery existuje ohodnoceni optimaliza¢ni funkce. Mezivysledky jsou opét body, pro nez

existuje ohodnoceni optimaliza¢ni funkce, ale zaroven plati, x, <x, <..<x, v pfipadé, ze

hledame maximum. U minima jsou znaménka nerovnosti obraceng.
Iteracni metody Ize klasifikovat do tii zékladnich skupin.

1. Komparativni metody
a. jednorozmérné
b. mnohorozmérné

2. Gradientni metody
a. jednorozmérné
b. mnohorozmérné bez omezeni

Cc. S omezenim
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3. Metody ndhodného prohledavani
a. jednoduché

b. adaptivni

2.1 Komparativni metody

Charakteristikou komparativnich metod optimalizace je vycislovani hodnot
mezivysledkil potfebnych pro vypocet jednotlivych krokl algoritmu na zdklad¢é ptimého

dosazeni do ucelové funkce bez nutnosti vypocist ¢i odhadnout jeji derivaci.

Dalsi déleni komparativnich metod jiz bylo naznaceno. Jedna se o postupy pro
jednorozmémé a mnohorozmérné problémy. Mezi postupy uréené na feSeni
jednodimenzionalnich problémti patii: Fibonacciho metoda, metoda =zlatého fezu,

Powelova metoda, rovnomérnd komparativni metoda a dalsi.
2.1.1 Jednorozmérné komparativni metody

2.1.1.1 Fibonacciho metoda
Zakladem této metody je Fibonacciho posloupnost. Tato ¢iselnd posloupnost je

r A . r v r W r . . . -t
vyjadfena rovnici F,, =F,, +F, a pocatetnimi hodnotami F, =F, =1pro ieN .

Prvnich nékolik ¢lenii posloupnosti tedy vypadd nasledovné: F = {1,1,2,3,5,8,13,21,34,...}.
Samotna metoda hledani extrému predpoklada, ze na daném intervalu <a,b> existuje
jediny extrém. V principu potom, algoritmus urcuje body ve kterych se ma vypocist
hodnota tucelové funkce a v definovaném pocétu krokli zmensSuje interval <a,b>.

Nevyhodou metody je pravé pocatecni volba poctu krokli N. Toto omezeni se projevi
v okamziku, kdy vysledek ktery dostaneme neodpovidd pozadavkiim na n¢j kladeny. Za
takové situace nezbyva nez zvysit pocet krokl a rozbéhnout algoritmus od zacatku, nebot’
na probéhnuty vypocet nelze navazat. Alternativou k tomuto kroku je spusténi algoritmu
s pocatecnimi hodnotami jez dostaneme praveé ukoncenym vypoctem. Poslednim dalezitym
krokem je volba znaménka nerovnosti. V algoritmu zapsaném nize, konkrétn¢ v bodech 6 a
7 implikuji znaménka hledani lokdlniho maxima. V piipad¢ opa¢ného pozadavku je tteba

tato znaménka nerovnosti prevratit.
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Algoritmus:

1. Volba poctu krokit N

2. Volba hranic intervalu a,b
3. i=l,a,=a, B, =b

_ F,
4. a,, :ﬂi _%'V}:‘ _ai|

N—i+2

5. /Bm =q; +

N—i+2

IBi _ai|

6' JeStliZe f(§,-+1)< f(IBHl) pak ai+1 = EHI a il = ﬂi

7. Jestlize f(o_‘m)Z f(ﬂm) pak a,,, =a; a f,, =,
8. Je-li i= N pak konec

9. i=i+1skoknad

2.1.1.2 Metoda zlatého rFezu

Zlatym fezem je nazyvana hodnota limity podilu dvou sousednich ¢lenii Fibonacciho

F,
posloupnosti. 1imF—’§0,618. Samotny postup vypoctu je velice podobny postupu
o i+l

z predchézejici metody viz. Fibonacciho metoda. LiSi se v bodech d a e, kdy je misto

FN—HI \/g_l
2

poméru

volena pravé hodnota = 0,618 Dalsi drobnou odchylkou je pocet

N—-i+2
kroka algoritmu N. Tento pocet vtomto pfipadé definuje presnost s jakou obdrzime
vysledek a neni zdrojem omezeni jako v pfedchozim algoritmu. Nevyhodou metody

zlatého fezu je jeji pomalejsi konvergence.

2.1.1.3 Rovnomérna komparativni metoda

Principem této metody je rozdéleni pocatecniho intervalu <a,b>, vnémz lezi

extrém, N body na N +1podintervall. V téchto N bodech je vycislena ucelova funkce a
hledd se minimum ztéchto hodnot. Optimalni bod je lokalizovan s pfesnosti dvou

podintervalti pficemz spoleénym bodem téchto podintervali je nalezené minimum
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z vypoltenych hodnot. Body x, délici plivodni interval <a,b> se vypocitaji ze vztahu

b—a

X, =a+n , kde ne <1, N>. Pro bod x,, plati f(x,. )=min(f(x,)), kde ne <1, N>.

N+1

b—a

O optimalnim bodu x* Ize potom fici x" =x,, + . [3] Opét je nutné poznamenat, ze

nize uvedeny algoritmus hledd minimum. V pfipadé pozadavku na nalezeni maxima je
nutné v bod¢ 4 zménit funkci min na max.

Algoritmus:

1. Volba poctu bodi N

2. Volba hranic intervalu a,b

3. Vypocet délicich bodd For [n=1, N ,x, =a+n fV_al
+

]

4. Nalezeni minimalni hodnoty funkce f (xm ) = min ( f (xn ))

1<n<N

Vycet neni vycerpavajici a neni to ani jeho cilem. MozZnost rozsiteni téchto metod do
vice dimenzi brani pfedevSim enormni nartist vypocetni slozitosti. Pfedev§im z tohoto
divodu nevychdazi algoritmy pro vice rozmérné ulohy z téchto jedno rozmérnych metod

jak by bylo mozné predpokladat.

2.1.2 Mnohorozmérné komparativni metody

2.1.2.1 Metoda mapovani kriterialni plochy

Prvotnim pokusem vytvofit algoritmus pro hledani extrému funkce vyuzitelny na
pocitacich strojich bylo mapovani kriterialni plochy. Motivaci pro préci byla snaha, vyuzit
potencialu rozvijejici se pocitatové techniky a eliminovat, nebo co nejvice usnadnit ruéni
pocitani. Z dne$niho pohledu je hodnoceni uspéSnosti tohoto pocindni pomérné
kontroverzni, nebot’ proti souc¢asnosti byly v té¢ dob& pocitace naprosto v pocatcich a presto

ani dnes vzhledem k vysoké vypocetni naroCnosti metody ji nelze rozumné vyuzit.
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vyuziti techniky.

Metoda predpoklada, ze je mozné predem urcit interval ve kterém se extrém
nachdzi. Fungovani algoritmu pro funkci dvou proménnych lze popsat nasledovné.
Nejdiive se definuji mezni piimky, které jsou hranicemi plochy v niz hledani probéhne. O
takto vymezeném prostoru vime, Zze uvnitf néj extrém lezi. Typicky se plocha vymezi
piimkami rovnobéznymi s osami a priseciky na osach tvoifi body hrani¢niho intervalu.
V druhé fazi se vymezena plocha opét rozdeli rovnobézkami s hranicemi této plochy,
pficemz pocet téchto rovnobézek odpovidd pozadované piesnosti nalezeni extrému.
Ugelova funkce se vy&isli ve vech priise¢icich rovnob&Zek uvnité vymezené oblasti véetné
hrani¢nich pfimek a pro vSechna tato vycisleni se hledd v zavislosti na pozadavku
maximum nebo minimum. Ackoli je mozné oblast pro prohleddvani teoreticky definovat
jakkoli komplikovanou, je jisté nejjednodussi definovat vzdy dvojici hrani¢nich bodt pro
kazdou z proménnych tcelové funkce. V takovémto ptipade se i zjednodusi hledani bodii

ve kterych je nutné funkci vycislit.

y T
FEy
szz[hl’hz] ]
..
Holhom]l % asgoulaslanl5a
. ol b Hylhsh]

Obrazek 5 Mapovani kriterialni plochy, vyc¢islované vrcholy

Zobecnéni postupu pro funkci vice proménnych pouze znamena zavedeni vice

hrani¢nich intervali. V N-rozmérném prostoru tedy bude za potfebi 2N hrani¢nich bodi.
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Ptipady, kdy by bodii bylo potieba vice zbytecné komplikuji samotné hledani a proto neni

vhodné o téchto ptipadech uvazovat, byt vyloucit je zcela nelze.

&
& &
&
¢ &
&
1D - déleni 2D - déleni 3D — déleni

U déleni intervalll na podintervaly se mize stat, Zze posledni
Cast zbude menSsi nez byl pozadavek. VedlejSim efektem
toho je, Ze v této Casti pfipadné nalezneme extrém s vétsi

presnosti.

Obrazek 6 Déleni intervalu v jedno az tii-rozmérném prostoru

Nevyhody algoritmu jiz byly zminény diive. Obrovskym problémem je extrémni
narist vypocetni naro¢nosti jednak se zvySujicim se poctem dimenzi ulohy, ale také se
stoupajici presnosti. Praktickd pouziti tohoto algoritmu jsou siln¢ omezena.

Provedenim niZze popsanych krokd algoritmu feSeni dostaneme extrém na

vymezené ploSe v podobé maxima. Bude-li pozadavek na hledani hodnoty minimalni, je

nutné v bodé 6 zaménit funkci max za min.
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Algoritmus:

1. Definice ugelové funkce f(x,,..,x,)

2. Volba hranic prohleddvané plochy
H (e ) H (s ) H by ) ()

xl S ACC ERELCH

3. Volba presnosti &
4. Rozdéleni vymezujicich intervald na podintervaly o velikosti &

5. Nalezeni vSech prisecikt A,.., P,

6. f(M)=max(f(P,).../(P,))

2.1.2.2 Box — Wilson

Pod nazvem Box — Wilsonova metoda se skryva jeden z nejzakladnéjsich
komparativnich optimaliza¢nich algoritmt. Ackoli byl publikovan jiz vroce 1951 i v
soucasnosti zdstavd vhodnym nastrojem pro vyhledavani extrémt ucelové funkce. Svou
pozici si vydobyl zejména dvojici vlastnosti jezZ maji pozitivni dopad pro praktické pouZiti.
Zakladnim rysem metody je jeji snadnéd algoritmizovatelnost a principialni jednoduchost,
coz ptimo predurcuje k vyuZiti zejména tam, kde je za potiebi jakymkoli zplisobem dospét
k uspokojivému feSeni optimalizacniho problému bez velkych néarokti na podrobnéjsi
specifikace. Druhou cennou vlastnosti algoritmu je jeho nezavislost na poctu proménnych

prohledavané funkce a ptipadnd modifikovatelnost.

Samotné fungovani algoritmu lze zfejmé nejnazornéji  vysvétlit na piipadu

optimalizace ulohy dvou proménnych.

Nejdrtive je zvolen startovaci bod, ozna¢me jej S [xS1 ,xsz] se soufadnicemi xg,, X, ,

ktery slouzi k rozbéhnuti celého iterativniho procesu vypoctu. Do polohy tohoto bodu se
v nejlepsSim piipad¢ promitne pocatecni znalost problému a za startovaci se vybere takovy,
jez nejrychleji povede k feSeni. V ptipadé velké slozitosti tlohy ¢i jinych problémi lze
jako startovaci zvolit bod zcela libovolny, s oblibou se v takovém ptipad¢ vyuzije pocatku
soufadného systému. Druhym a také poslednim vstupnim parametrem, pomineme-li
samotnou optimalizovanou funkci, je hodnota definujici délku strany ctverce. Pro tuto

hodnotu zavedeme oznaceni A. Konstrukce ¢tverce bude popsdna niZe, pro tuto chvili
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sta¢i konstatovani, ze vjeho geometrickém stfedu se v prvnim kroku algoritmu bude
nachazet zvoleny startovaci bod. Velikost ¢tverce, ktery volbou parametru vymezime ma
klicovy vliv na nasledujici béh algoritmu. Pfimo se timto parametrem ovlivni jednak
samotnd doba vypoctu a jednak presnost feSeni. Pro dobu vypoctu Ize fici, Ze je nepfimo
umeérnd velikosti hrany ¢tverce, coz tedy znamena, ze ¢im veétsi délku zvolime, tim kratsi
Cas zabere docileni extrému. V ptipad¢ presnosti je uméra opacnd. Mensi hrana ctverce

implikuje vétsi presnost dosazeného vypoctu.

Funkce pro niz hledame extrém, startovaci bod a délka strany ¢tverce jsou veskeré
parametry potiebné pro odstartovani prvniho kroku algoritmu. Jak jiz bylo zminéno,
nejprve je za potiebi zkonstruovat, v naSem dvou-dimenziondlnim piipadé, Ctverec,
presnéji tedy postaci jeho vrcholy. Jestlize mame stfed Ctverce, kterym pro nés je zvoleny

startovaci bod S[x,x, ], pak jednoho vrcholu ziskdme, pokud k ob&ma soufadnicim

stitedu pri¢teme polovinu délky strany ¢tverce. Pro ostatni soutadnice zbylych vrcholu je

— . y N « : . A
postup obdobny stim rozdilem Ze prostfiddme vSechny kombinace znamének u R

Oznacime-li jednotlivé vrcholy a jejich pfisluSné souradnice Vllxvl valzJ az Vv, [)cv4l,)cv42 ,

pak jejich jednotlivé soufadnice budou rovny:

Viix,, =xg +5’xv12 =Xgo +E

A
Vytx, | =Xg +,X,, = X5, ——
Vyix,, =xg s Xy = Xgy
) A A
V, X1 = X 5’xv42 Xs2 _E-
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A A A
V3|:x51_5=x52+5} V1|:xs1+5
O O
A
S[xsnxsz] 2
A
2

2

s X g2

|

Obrazek 7 Konstrukce vrcholu

V dalsim kroku je nutné vypogitat hodnotu celové funkce stredu S[xg,,x,] a vrchold

8 [xm ,xVIZJ az v, [xml - J Z této pétice vypoctenych tdajli vybereme ten, jehoz hodnota

je nejvyssi. V pfipad€, Ze tuto nejvySsi hodnotu ma stifed, je vypocet u konce a za

maximum na$i funkce prohldsime tento stfed. Je-li nejvetsi hodnota v jednom z vrcholil

Ctverce, pak za stied pro dalsi iteraci prohldsime tento vrchol a algoritmus pokracuje

novym vypoctem ¢tverce a opétovnym ohodnocenim jeho vrcholt.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 31

Obrazek 8 Box - Wilson, pohyb vrcholli smérem k extrému

Z vyse popsaného je jiz jist¢ zfejmé jak pocatecni nastaveni stfedu a délky strany
ctverce presné v algoritmu pilisobi, zdroven ale vyvstava nékolik dalSich otazek, jez je jeste
nutno zodpoveédét. Prvni z téchto otazek se tyka hledaného extrému. Box — Wilsonova
metoda je ve svém zakladu implementovédna pro hledani maxima dané funkce. Z toho také
prameni v algoritmu vyhledavani nejvyssi hodnoty ucelové funkce ve vrcholech ctverce.
V pfipadé, Ze je v naSem z4jmu najit minimum dané funkce f (x, y) je mozno jednak
pfepsat puivodni algoritmus tak, Ze bude vyhledavat v kazdém kroku vrchol s nejmensi

hodnotou, coz ale nemusi byt vzdy mozné, nebo miizeme hledat maximum funkce
_f (x’ Yy )

Druhy problém se tykd zastaveni algoritmu. Za ptedpokladu, Ze jde vSe ptesné
podle ocekavanych piredpokladii, je ukonceni algoritmu trividlni zalezitosti a ptesné
koresponduje s ukonfenim vySe popsanym. V piipad¢, ze o ucelové funkci nemame
dostatek informaci, mize se ale velice snadno stat, Ze startovaci bod zvolime natolik
neSikovné, ze se nepodafi extrém nalézt. K takovému problému se napiiklad dostaneme
v pfipadé, ze funkce nemd zadny extrém, nebo méa pouze minimum a podobné. Takova
situace v zdkladnim algoritmu feSena neni a vedla by k nekone¢nému vypoctu. Skutecnost,
ze pii prakticky ulohach velice Casto nemame potiebné znalosti o uloze, je né&jaky

mechanizmus nouzového zastaveni spiSe nutnosti. Nejsnazsi a také nejucinngjsi se jevi
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prosté omezeni mnozstvi iteraci algoritmu. Je-1i beéh vypoctu nasiln€ ukoncen po zadaném
poctu iteraci ale po pfehodnoceni nadale trva predpoklad postupovani spravnym smeérem,

je velice snadné cely algoritmus znovu spustit z bodu, kde byl prerusen.

Treti otdzka je zaméfena na presnost spocteného vysledku. Ukoncovaci pravidlo
fika, ze za vysledek se bere stied Ctverce v pfipad€, ze neexistuje vrchol s vySSim
ohodnocenim. To ovSem nevylucuje skute¢nost, ze uvniti ¢tverce neexistuje bod, jehoz
ohodnoceni by bylo jesté vyssi. Presnost je tedy dédna hranou Ctverce. Tato skutecnost

pfimo vybizi k Gpravé algoritmu tak, aby se v kazdém itera¢nim kroku upravovala i

n+l

. y y 1 . : “x s
velikost hrany c¢tverce. Napf.: A, =A, X Takto navrzeny postup je skute¢né mozné

realizovat, ale také je nutné si uvédomit rizika. Opét zde totiz vyvstava otazka ukonceni
algoritmu. Pfi zmenSovani strany ctverce se opet snadno dostaneme do situace, kdy ke
zmenSovani muze dochéazet neustale a k ukonceni bude opét za potiebi bud’ cita¢ nebo
bude preruseni vypoctu danu minimalni velikosti strany ¢tverce A. Navrzené vylepSeni ale
neni zcela jednoznacné, nebot je nutno pocitat jednak snotnym zpomalenim a také
zmohutnénim zakladniho algoritmu. Proto je na zvéazeni, zda neni vyhodné&jsi po nalezeni

extrému spustit tento algoritmus jeste jednou z nalezeného bodu a mensim A.

Posledni otazkou je rozsiteni algoritmu na vice, nez dvé dimenze. V ptipad¢ tii-
dimenziondlniho problému je misto ctverce pouzito k vypoctu krychle, pricemz jeji
vrcholy se spocitaji analogicky jako v pfipad¢ ctverce. Pro dals§i rozméry je jiz
vicedimenzionalni krychle tézko predstavitelnd, nicméné nartist poctu vrcholl odpovida

mocniné dvou a lze tedy zapsat D dimenze

a vypocet jejich pozic se nikterak neméni ani pro
tyto vyssi dimenze. Pro Uplnost nelze opomenout jedno-dimenziondlni tlohu, kde se

zakladem vypoctu stavaji body koncii tsecky.
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-1 [

1D - 2 vrcholy 2D - 4 vrcholy 3D — 8 vrcholu

Obrazek 9 Jedno az Ctyf - rozmérna krychle

Samotny zavér popisu Box — Wilsonovy metody bude patfit rozsifenému algoritmu
pro obecny pocet dimenzi, ale jesté pted tim je nutno zminit nevyhody, kterymi je tato
metoda provéazena. Jednozna¢nou nevyhodou této metody je pocet ohodnoceni ucelové

funkce jez je v kazdém kroku roven 2°"“** +1. Tento pocet velice rychle roste s poétem
dimenzi a v pfipad¢, kdy se v priabéhu vypoctu zmenSuje strana A naristd mnozstvi
vypoctl jesté vice. Popsand vlastnost ma samoziejmé piimy dopad na rychlost algoritmu.

Tyto nevyhody jsou ovSem vyvazeny jednoduchosti a prihlednosti provadénych operaci.

Algoritmus:
ne K/: ke <1,2”> , 0 € {0,1}-tak aby byly zajistény vSechny kombinace
1. Definice tiéelové funkce f(x,,..,x, )
2. Volba stiedu S[xg,.,.., xg, |

3. Volba velikosti strany A

4. Vypocet vrcholti For[k=1,2",V, [xvll ,..,xv’n]: Shrgy s xg, ]+ (1) =1

5. Vypoget f(V,)...f(V,)a f(S)
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6. f(M)=max(f(V)... (V). (S))
7. Je-li M = S pak konec

8. S =M skokna3

2.1.2.3 Simplexovd metoda

Motivaci pro praci na simplexové metod¢ byly nevyhody plynouci z vysoké
vypocetni narocnosti Box — Wilsonovy metody. Ackoli dana skutenost byla dobfe znama,
trvalo pres deset let, presnéji do roku 1962, nez se podafilo snizit pocet ohodnoceni

ucelové funkce a vytvofit algoritmus nazvany simplexova metoda.

Diky skute¢nost, Zze novy postup vypoctu se snazi vylepsit ten stavajici a také z néj
do jisté miry vychdzi, 1ze vysledovat nékteré podobné vlastnosti. Napiiklad stejné jako u
Box — Wilsonova algoritmu jsou v jednotlivych cyklech ohodnocovany vrcholy a stied n-
rozmérné krychle tak vtomto novém algoritmu jsou pocitdny hodnoty ve vrcholech
simplexu. Odtud také plyne nazev metody. Podobnost lze také vysledovat ve volitelnych
parametrech, jako je délka hrany ¢i startovaci bod. Pravdépodobné nejzasadnéjSim
rozdilem je zachdzeni s perspektivnim, tedy nejlepSim a neperspektivnim, nejhor$im
stavem. V Box — Wilsonové metodé je vzdy v popfedi zdjmu vrchol snejvysSim
ohodnocenim, v pfipadé maxima, a po jednom kroku algoritmu se tento stavd nosnym
bodem dal$iho vypoctu. VSechny ostatni hodnoty se po ukonceni iterace stavaji
nezajimavymi a jsou zapomenuty. U simplexové metody je naopak vybiran vrchol

s nejhorSim ohodnocenim. Tento bod je poté danym postupem nahrazen novym.

Nez bude prezentovano samotné fungovani simplexové metody, je za potiebi fadné

objasnit s jakym utvarem se v postupu pracuje.

Pojmem simplex je oznacovan nejmensi konvexni polyedr v daném prostoru.
Jinymi slovy, v N dimenziondlnim prostoru definujeme N+1 bodl jez tvofi simplex.
Z dané definice tedy plyne, ze tento utvar v dvou-rozmérném prostoru odpovida
trojihelniku. Pro tfi-rozmérny prostor jde o Ctyfstén. Limitnim pfipadem je prostor jedno-
dimenzionalni, kde se utvar redukuje na usecku, nicméné prakticky neni aplikace
simplexové metody v jedno-rozmérném prostoru pouzivdna, byt tomu Zadna omezeni

nebrani.
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N N

2D — 3 vrcholy 3D — 4 vrcholy

4D — 5 vrcholu

Obrazek 10 Simplex v jedno az ctyfrozmérném prostoru

Stejn€ jako v ptipadé predchozi metody lze pro popis fungovani algoritmu
s vyhodou vyuzit dvou-dimenzionalniho problému. Vzhledem k jiz zminéné podobnosti
algoritmu s algoritmem Box — Wilsnovym 1 v této metodé nejprve zvolime startovaci bod

S[xg x5, ], kde xg,, x5, jsou soufadnice tohoto bodu. Symbolem A ozna¢me délku strany

simplexu, které v konecném diisledku mé opé€t vliv na rychlost konvergence algoritmu a
také na presnost nalezené¢ho vysledku. Obdobné jako u Box — Wilsonovy metody jsou
pozadavky na presnost a rychlost postaveny proti sobé. Vyssi piesnost znamena pomalejsi

algoritmus, zatimco rychlost znamena zvyseni chyby.

Jsou-li k dispozici dva zakladni parametry, tedy startovaci bod a délka hrany
simplexu, nic nebrani spusténi algoritmu. V prvém kroku postupu je zkonstruovan

simplex. V metodé se uziva pravidelného simplexu a konstrukce jeho vrcholl I/ll_xvll’vaZJ
az V[x x J je dana vyrazem: V, =S, V, =V, + 2d+e V=V + d kde
31X, %,2 ] ) y SV ER, V= g BT gl

V2+1-1

A : : : .
d=A———=—ae= 7 Soucty je samoziejmé nutné aplikovat na odpovidajici slozky

V2

vektoru, vysledny body simplexu tedy vV prvhim kroku jsou:
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J3-1 A V3-1
v , N4 +2A——+—, + A———1,
1[xs1 xsz] 2{)651 5 Xso B

V2

V3-1
Vilxg +A——,x, +2A
3|: S1 \/5 S2 \/E

body simplexu, provede se v téchto vrcholech ohodnoceni ucelové funkce. Z trojice bod

-1 A

+E} V okamziku, kdy jsou jiz k dispozici vSechny

se vybere takovy, pro ktery plati, ze hodnota funkce v tomto bod¢ je nejvyssi. Pro tento
bod jakozto nejhorSi v celém simplexu se hledd jeho osové soumérny obraz s osou
prochézejici zbylymi dvéma body. V piipadé, ze funkéni hodnota v obrazu nejhorSiho
bodu je mensi nez v bodu samotném provede se vyména téchto bodli a vznika novy,
posunuty simplex pro néjz soucet funkénich hodnot ve vSech bodech je men$i nez
v simplexu piedchozim. V piipad¢, ze nové nalezeny bod nevyhovuje podmince s nizsi
hodnotou ucelové funkce v poslednim simplexu. V opaéném piipadé, tedy po nalezeni

nového vrcholu pokracuje algoritmus s novym simplexem.

Obrazek 11 Simplex, pohyb vrcholl k extrému

Simplexova metoda v podobé jak je popsana vyse pro dvou-dimenzionalni problém
hledd minimum optimaliza¢ni funkce. Obdobné jako v Box —Wilsonové metod¢ 1ze upravit

samotny algoritmus, kdy nahrazovian bude vrchol snejniz8i hodnotou, nebo hledat
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minimum funkce s opaénym znaménkem. Ukoncovani algoritmu je také shodné s Box —
Wilsonovou metodou. V pfipad€, Ze neni zaruceno, Ze funkce ma ze startovaciho bodu
dosazitelni minimum, je vhodné definovat maximalni pocet iteraci, které budou provedeny

ptfed nasilnym ukoncenim algoritmu.

Rozsiteni algoritmu pro vicerozmérné ulohy je vice méné zavislé pouze na

schopnosti vypoctu pocatecniho simplexu. Pro vypocet vrcholi pravidelného simplexu

Xg 2d +e
v r . ’ , sy 52 d
v N rozmérném prostoru je definovan nasledujici vztah: V, = V=V + s o
Xgy d
d
d A _
s Vg =V + , kde d = ALII , e= é a A je délka strany simplexu. Ani
. N2 2
2d +e

v dalSich krocich nepfedstavuje pro algoritmus vice rozmérny prostor zadny problém.

Snad jen osa soumé&rnosti se méni na N-dimenzionalni rovinu.

Vyhodou simplexové metody je bezesporu mensi pocet ohodnoceni ucelové funkce
proti Box —Wilsonové metod¢. Tento pocet je v jednom kroku roven N +1proti ptivodni
2" +1. Nevyhodou je konstantni rychlost postupovani k extrému i v ptipadé velkych

hodnotovych rozdila.

Algoritmus:
A N+1-1 +é
N2 2
., A«/N+1—1
neN ,ke <1,N + 1>, o odpovidajici vektor VE)
AN +1-1
N2

1. Definice ugelové funkce f(x,...,x,)
2. Volba startovaciho bodu S[x, .., xq, |

3. Volba velikosti strany simplexu A

4. Vypocet vrcholl simplexu V, =S ; For[k=1,n+1,V, =V, + ]
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5. f(,)=max(f(" )./ (Vy.,))

1 N+l
=7, +2WZVJ

J=1
J#Em

6. Vypocet pieklopeného bodu V,

reklopeny

7. Je-li f(V,)< f (Vpreklopeny) pak konec

8 vV, =V

m preklopeny

skok na 5

2.1.2.4 Flexibilni simplexova metoda

Ackoli je simplexovd metoda vypocetné méné ndro¢nd neZ metoda Box —
Wilsonova, jevi se jeji konstantni krok jako brzdici. Metoda se nedokaze ptizplsobit

funkci pro niz se snazi nalézt extrém a je tak odkdzéna na kvalitu pocatecnich parametrti.

Roku 1965 byla publikovana nové piepracovana simplexova metoda jeZ moznosti
té dosavadni vyznamné rozsifuje, Metoda je nazyvana dle svych autort Nelder — Mead
method, nebo téz flexibilni simplexovd metoda. Zakladem metody je opét utvar zvany
simplex, nicméné zasadnim rozdilem v tomto algoritmu jsou dynamické zmény jeho
rozmérii. DodateCnymi vypocty jsou ohodnocovany dalS§i body v prostoru a zdména
nejhorsiho bodu je provedena za ten nejvyhodnéjsi. Timto postupem je dosazeno patrné

nejdokonalejsiho iteracniho algoritmu soucasnosti.

Dalsi testované body jsou opét odvozeny od nejhorsiho bodu v dané iteraci a nejsou
tedy dilem ndhody. V zavislosti na tom, jakého ohodnoceni dosahuje zrcadleny bod
vzhledem k jeho obrazu vypocitivd se také ohodnoceni bodu s dvojnasobnou nebo
polovi¢ni vzdalenosti od roviny soumeérnosti. Pfipadné se ohodnocuje bod ve stiedu
vzdalenosti mezi bodem s nejhor§im ohodnocenim a rovinou zbylych bodl. Simplex se tak

prizptisobuje pribehu tcelové funkce.

Do samotného algoritmu nové¢ pifibyvaji dalsi vstupni parametry. Oznacuji se «,
B, B, a y. Umoznuji ovliviiovat velikosti zmén simplexu, jejich konkrétni vyznam
vyplyne z rovnic. Konstrukce nového simplexu u Nelder — Mead simplexové metody je
slozena ze Ctvefice operaci, pficemz vzdy k nasledujici se pfistupuje jen v ptipadé
nesplnéni podminek. Prvni operaci je reflexe. Ta je zndma jiz z klasické simplexové

metody, tedy zrcadleni bodu. Druhou operaci je expanze, ta v piipadé, ze zrcadleny bod

cvwr
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vyhodné;jsi preklopit obraz bodu do dvojnasobné vzdalenosti. Tieti operaci je kontrakce,
zde se naopak v pfipadé ne pfiliS vyhodné hodnoty zrcadleného bodu testuje bod
pieklopeny pouze do polovi¢ni vzdalenosti. Posledni operaci je redukce, kdy se provede

celkové zmenseni simplexu.

Rovnicemi lze jednotlivé kroky a podminky pro pfijeti konkrétniho nového
vrcholu simplexu napsat n€kolika zptsoby. Ten nasledujici povede opét na hleddni minima
funkce. Pro snazsi orientaci je vyhodné specialné dodefinovat nasledujici body. Symbolem

P, je oznacen ten vrchol, ktery ma v soucasném simplexu nejveétsi ohodnoceni ucelové

funkce. P, znaci vrchol s druhym nejhor§im ohodnocenim ucelové funkce. P, pfedstavuje

cvwr

poslednim je bod P, ktery predstavuje stied N-rozmérné roviny tvofené vSemi body
simplexu kromé bodu F, .
Nejprve se v algoritmu provede reflexe. Zrcadleny bod P, se nalezne zrcadlenim

bodu P, pies vrchol P.

P,=(+a)P-a-P,

kde «a je zrcadlici faktor. V pivodni metodé¢ Nelder — Mead je o =1. Jestlize

f(P)< f(P,)< f(R), pak je bod P, nahrazen bodem P,.
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y 2D - reflexe 3D - reflexe

5

Py

Obrazek 12 Reflexe

Jestlize f (PR ) <f (PL) je vyhodné provést expanzi v nadgji, Ze expandovany bod
P. bude jesté vyhodnégjsi neZ bod reflektovany P, . Expanze je definovana vztahem
Py =(l=y) P+y-Py,

kde y je expanzni faktor. Nelder — Mead davaji y =2. Jestlize f(P,)< f(P,),
pak je bod P, nehrazen bodem P,. V piipad¢, ze funkéni hodnota neni mensi, je bod A

nahrazen bodem P, .
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¥ 2D - expanze 3D - expanze

Obrazek 13 Expanze

Je-li £(P,)> f(P,) provadi se kontrakce do bodu P, vztahem

Fe :(l_ﬂl)'ﬁ-’_ﬂl B,
kde p, je faktor kontrakce. Nelder — Mead definuji S, =0.5. Jako bod P, se zvoli

ten z dvojice boddi P, nebo P, ktery ma mensi funkéni hodnotu. Jestlize f(P.)< f(P,),

pak je bod P, nahrazen bodem P,..
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y 2D - kontrakce 3D - kontrakce

S

Py

Obrazek 14 Kontrakce varianta F) = P,

V ptipadé, ze f (P ) f ( ) je provedena redukce. Pii této operaci se zmensi cely

cvwr

P, . V8echny ostatni se zméni dle pfedpisu
P :(l_ﬂz)'PL +5,-F,

kde p, je faktorem redukce. Nelder — Mead opét definujyi 3, =0.5. Body P jsou

vSechny body simplexu mimo P, .
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y 2D - redukce 3D - redukce

.PR .PR

Obrazek 15 Redukce

Iterace je ukoncena v okamziku, kdy je nahrazen bod P, . [4]

Jednotlivé kroky algoritmu jsou shodné s klasickou simplexovou metodou,
roz$iteni spo¢iva v podminkach vybéru bodu pro nahrazeni, které jsou ovSem popsany

vyse. Tudiz neni diivod algoritmus jesté jednou piepisovat.
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Obrazek 16 Flexibilni simplex, pohyb vrcholil k extrému

Daleko zajimavéj$i je moznost ukonceni algoritmu. Jestlize je mozné aby se
simplex neustale zmenSoval, bude tato operace v okamziku, kdy uz se blizi extrém funkce
probihat neustale, ale bez moznosti ukonceni. Pocet iteraci je opét fesSenim a neni dobré jej
z algoritmu zcela vypusti, zejména pro ptipady, kdy se extrém nalézt nedafi, ale v pfipade
uspesného hledani je mnohem vyhodnéjsi ukoncovat algoritmus definovanim minimalniho

mozného rozdilu funkénich hodnot nejlepsiho a nejhorsiho bodu simplexu.

2.1.2.5 Metoda cyklické zamény parametri

Metodu cyklické zdmény parametrd, jinym nazvem téz Gauss — Seidlovu metodu, je
mozné zatadit na pomezi komparativnich a gradientnich metod. V pribchu iterace je
zapotiebi nalézt extrém funkce jedné proménné, coz muize odpovidat hledani kotfene
pomoci derivace funkce. V takovém pfipad¢; tedy zcela neplati, Ze neni nutny vypocet
derivace, nicméné¢ tato se nepocitd z ptivodni ucelové funkce. Algoritmem je opét mozné
optimalizovat funkce o jakékoli dimenzi, ale pro snazsi pochopeni znovu zaénéme u dvou-

rozmérné funkce.

Ani tato metoda neza¢ina ni¢im jinym nez definici startovaciho bodu S[x,,x;,]. Na

tento bod nejsou kladeny rozdilné pozadavky nez u metod predchozich. Nejlépe je znovu

vychézet ze znalosti problému a bod zvolit co nejblize optimu. Dalsi parametrem, ktery je
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za potiebi pred spusténim algoritmu zvolit je &. Tento parametr 1ze nazvat presnosti a
bude potiebny pro ukonceni algoritmu. Na rozdil od ptredchozich metod se nejedna o
Zadnou hranu, proto je znaceni odlisné. Poslednim parametrem, ktery algoritmus potiebuje
je pocet proménnych vyhodnocované ucelové funkce. Tato hodnota se zadava jako
parametr 1 kdyZz to vobecném piipadé neni podminka nebot’ identifikace poctu
proménnych ze samotného zapisu funkce je mozna. V obecném ptipadé je ovSem zjisténi
po¢tu proménnych z funkce dosti komplikované a proto je 1épe vyuzit moznosti pocet
proménnych zadat zvlast. Parametr by nebylo tfeba znacit, nebot dle zvyklosti
z predchozich algoritmil je pocet proménnych ziejmy, ale z formalnich divodi a také pro
prehlednost zaved'me oznaceni d jako oznaceni dimenze tlohy.

Fungovani samotného algoritmu je odliSné proti metodé Box — Wilson nebo
simplexové metod¢ nejen ve vyznamu parametru, ale také ve skuteCnosti, ze ucelova
funkce neni v pribehu algoritmu vy¢islovana pro konkrétni body. V prvém kroku postupu
je do funkce dosazen startovni bod pficemz k hodnoté dosazované za prvni proménnou je

pficten parametr & . Timto krokem vznikne parametrizovand funkce. Diky pfedchozimu
kroku se vtom nasledujicim hledd extrém funkce jedné proménné a to za pomoci

derivace. PoloZenim derivace rovno nule nalezneme hodnotu parametru &,. Novy bod V|
jez se priblizi k hledanému extrému dostaneme pfi¢tenim parametru &, k hodnoté prvni
proménné startovaciho bodu ¥, [)cs1 + §l,xS2]. Dale je uzZ podstatnd pouze hodnota souctu
x-ové soufadnice, pro zdiraznéni tohoto faktu proto xg +& =x,,. Nyni nasleduje
analogicky postup pro druhou proménnou s tim rozdilem, ze dale bude vyuzito jiz nového
bodu V,. Do funkce tedy dosadime za prvni parametr hodnotu prvniho parametru tohoto
bodu a za druhy parametr hodnotu xy, zvétSenou o &, .Opét nalezneme extrém a hodnotu
pfi¢teme. Vznikne bod V, [)cvll,xs2 + /fZJ. Bod V, jiz je kone¢nym stavem prvniho
itera¢niho kroku. Nov4 iterace je spusténa v piipadé, 7e &’ +&; > ¢ a novym startovacim
bodem je bod V,. Je-li nerovnost opacna je dosaZeno vysledku s poZadovanou ptesnosti a
vypocet je ukoncen. Za hodnotu extrému je povaZzovana hodnota v bod¢ V, .

Zajimavosti tohoto algoritmu je samotny vysledek. Je-li pozadavkem nalézt

algoritmem cyklické zdmény parametrd extrém funkce, jez je naptiklad tézko

pfedstavitelna, za predpokladu, Ze tento extrém existuje a je ze startovaciho bodu jediny
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dosazitelny probéhne uspésné, nicméné o vysledku ktery metoda vrati nebude mozné bez
dal§iho vypoctu rozhodnout, zda se jednd o minimum, nebo maximum. Vyplyva to ze
zpusobu vypoctu jednotlivych zlepsSujicich boda. Neni-li mozné ziskat funkéni hodnoty
mezivysledki, z kterych by bylo mozno snadno urcit zda se hodnota ucelové funkce v dalsi
iteraci snizila ¢i zvysila a z toho odvodit zda je vysledny extrém minimem ¢i maximem, je
za potfebi vycislit funkci jest¢ jednou v néjakém bod€ a prostym porovnadnim ulinit
rozhodnuti. I zde je ovSem potieba opatrnosti. Bude-li pro porovnani voleny bod zcela
nahodné muize to vést v fatdlnimu omylu. Divodem je skutecnost, ze vypocteny extrém
preci jen nemusi byt skuteCnym extrémem funkce. V tomto piipad¢ nahodna volba bodu,
ktery bude pouzit pro rozhodnuti 0 maximu ¢i minimu, v nejhor§im piipad¢ vybere bod
jeste blize skuteCnému extrému. U¢inény zaveér z porovnani funkénich hodnot v takovémto

ptipadé povede na pfesné¢ opacné tvrzeni, nez je skutecnost.

Nepovinné, nicméné velice vyhodné je obdobné jako v pfipadech jinych metod
pridat do algoritmu moznost nasilného ukonceni vypoctu po urcitém poctu provedenych
iteraci. Je-li hledani extrému uspésné, je ukoncovaci podminka soucasti algoritmu. Pokud
ovSem napiiklad extrém nebude existovat, pak nebude podminka ukonceni s vysokou

pravdépodobnosti splnéna v zadném kroku a béh se nikdy nezastavi.

Obrazek 17 Cyklicka zdména parametrti
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Expanze algoritmu pro vétSi pocet proménnych neni piili§ obtizna. V kazd¢ iteraci
budou vystiidany vSechny pozice proménnych pro které se provede pficteni parametru £ a
vyhledani extrému. Je tedy nutné vyhradit parametry ¢,,..,&, a body V,,..,V,, pfi¢emz az

posledni bod V, bude vystupem jednoho iteracniho cyklu. UkonCovaci podminku Ize
d

v obecném piipad¢ zapsat: je-li 251.2 < & pak konec. Bez zajimavosti neni, ze jednotlivé
i=1

proménné neni nutno stiidat podle jejich potradi, ale toto stfidani je mozné urcit jinym

klicem. Zménou lze dosdhnout rizné kvality vysledku ¢i rychlosti konvergence. Je vSak

velice pravdépodobné, Ze ze zadané ulohy nejvyhodnéjsi potadi nebude patrné a proto je

vhodnou volbou pravé postupné prochazeni proménnych ucelové funkce. Limitni piipad,

kdy se pocet vnitinich proménnych snizi na pouho jednu Ize algoritmem feSit také, ale

jedna se spise o kuriozitu.

Pii bliz§im pohledu na algoritmus je mozné dojit k zavéru, Ze je slozen ze dvou
zakladnich ¢asti. V jedné casti jsou nastavovany potiebné proménné a vyhodnocovany
patficné podminky a v druhé casti, kterd je jako by vnotfena do té prvni se hledd extrém
funkce jedné proménné. Pravé tato druhd ¢ast je pro tuto chvili zajimava. Pro hleddni
extrému jedné proménné neslouZzi jen derivace zminiovana vyse v popisu, ale velka spousta
dalSich metod, naptiklad i itera¢nich. Z tohoto pohledu se Gauss — Seidlova metoda stava
vysoce modifikovatelnou &i modularni. Uvodni slova o nutnosti v metodé derivovat lze
tedy s ispéchem napadnou v ptipadé, ze pro vyhleddvani extrému funkce jedné proménné

uvnitt algoritmu pouzijeme jinou techniku.

Hovofit o vyhodach a nevyhodach metody cyklické zdmény parametri znamena
zhodnotit pouzity algoritmus pro nalezeni extrému jedné proménné. Jde tedy spiSe o
problematiku vyhod a nevyhod jednotlivych vyhledavacich algoritm. V ptipadé postupu
s derivaci je nevyhodou cas straveny k vypoctu derivace ale zejména pocet dosazeni do

ucelové funkce jez je roven v kazdé iteraci poctu promeénnych této funkce.

Algoritmus.
neN , d =n - pocet proménnych tcelové funkce. Vbodé 4 V, =S
1. Definice uéelové funkce f(x,...,x, )

2. Volba startovaciho bodu S[xg,,x,, ]
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3. Volba ¢

4 i=i+1; p(&)=flx, oox,  + &, )
5. pi(&)=0=¢ =dislo

6. V,=x, 1, + &, |

7. Je-li i <d skokna4

d
8. Je-li Z.ff < & pak konec

i=1

9. i=0;skokna4

2.2 Gradientni metody

Na rozdil od komparativnich metod, vyuzivaji gradientni metody pro svij béh
vypocet nebo odhad gradientu funkce. Iteracni gradientni metoda je tedy takova, ve které
jsou mezivysledky jednotlivych itera¢nich kroki zvySovany umérné gradientu ucelové
funkce. Obecné Ilze hodnotu mezivysledku v dals$im kroku napsat jako

%

i+l

=V, + A, -grad(f(V,)). Parametr A ovliviiuje svou hodnotou hledany extrém. Je-li
A, <0 jde o postup k minimu funkce, jestlize je 4, >0 jde o postup k maximu funkce.

Bude-li 4 v prubéhu vypoctu konstantni, jedna se o gradientni metodu s kratkym krokem,
v opa¢ném piipadé jde o metodu s dlouhym krokem. Dalsi mozné déleni gradientnich

metod je na jednorozmérné, vicerozmérné s omezenim a vicerozmérné bez omezeni.

2.2.1 Jednorozmérné gradientni metody

v

Mezi nejznaméjsi jednorozmérné gradientni metody patii Newtonova metoda a

metoda regula falsi

2.2.1.1 Newtonova metoda

Principem metody je provedeni aproximace ucelové funkce funkci kvadratickou
v aktudlnim odhadu optima. [5] Ke svému startu tedy metoda opét vyZzaduje startovaci bod

S[xSl,xS2 ] Odhad je proveden pomoci prvni a druhé derivace ucelové funkce a novy bod
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e . : "W,
piiblizujici se k extrému vyjde zrovnice V,,, =V, - f( ’)

)

existence druhé derivace ucelové funkce. Zajimavosti metody jist¢ je, Ze vzhledem

. Podminkou metody tedy je

k podstaté¢ fungovani metody je rychlost jeji konvergence zavisi na ,,podobnosti* ucelové
funkce funkci kvadratické. Ukoncovaci podminkou v algoritmu je rozdil vzdalenosti po

sobé jdoucich nalezenych bod. |V,.+l +V,.| <&, kde ¢ lze nazvat pfesnosti a je nutné ji

zadat pted spusténim algoritmu.

2.2.1.2 Metoda regula falsi

Tato metoda je metodé¢ Newtonoveé velice podobna. Prvni rozdil je ve skutecnosti,

v)-1'.,)
Vi _Vi—l

ze druha derivace v podilu je nahrazena jejim odhadem. f "(Vl.)= f( . Po

dosazeni tohoto odhadu Ize iteratni krok metody regula falsi definovat vztahem
V.-V

Via =Vi= SV S

1 SW)-rw.)

Newtonoveé metodé a to skutecnost, ze iteracni krok vyzaduje pro svoji funkci dva body.

Z uvedené¢ho zapisu vyplyva druhy rozdil proti

Na pocatku je tedy nutno zadat dva startovaci body a v dalSich iteracnich krocich se
vyuziva bodli spoctenych ve dvou ptedchozich krocich. Zbylé vlastnosti odpovidaji

metodé Newtonove.
2.2.2 Mnohorozmérné gradientni metody

2.2.2.1 Gradientni metoda s dlouhym krokem

Principialné€ je gradientni metoda s dlouhym krokem podobnd metodé¢ Gauss —
Seidlové. Pripustme, Zze Gauss — Seidlova metoda pii vyhleddvani extrému provadi
pomyslné fezy ucelovou funkci vzdy rovnob&zné s osami soufadného systému, tedy
v kazdém kroku zafixuje vSechny proménné az na jednu, a zde poté vyhleda podextrém.
Metoda gradientni s dlouhym krokem provadi obdobné fezy plochou, ale tentokrate bez

fixace proménnych.

Provadeéni fezl bude patrnéjsi z postupu fungovani metody pro dvou-dimenzionalni
tlohu. Metoda, obdobn& jako ostatni, zatina ze startovaciho bodu S[x,,x,]. Pro

ukonceni vypoctu je za potiebi parametr &, jeZ obdobné jako v jinych metodach ukonci
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algoritmus v okamziku, kdy vzdalenost bodii v soucasné a predchozi iteraci klesne pod
tuto zadanou hodnotu. Po zapoceti vypoctu algoritmu je nutné vytvofit novou funkci g(/l) ,
na coZ je zapotiebi provést derivaci zadané tcelové funkce f(x,,x,), teprve poté zagina
samotny iteracni cyklus. Nova funkce je definovana takto
g(2)= f((x,,x,)+ A(grad(f(x,,x,)))). Od tohoto okamziku za¢ina iterativni vypodet

dosazenim bodu § [xSl,xsz] do nové funkce. V dalSim kroku se nalezne hodnota A, tedy
. . d, . :
extrém jednorozmérné funkce, zrovnice ﬁ: 0. Vystupnim bodem z iterace je bod

Vllxvll,xleJ: S[xg,xg, |+ Algrad(f(x,,x,))) kdy hodnotu gradientu ziskime dosazenim

S[xswxsz]-

Obrazek 18 Gradientni metoda s dlouhym krokem

Rozsiteni na vice dimenzi nepfinasi zadné komplikace a je zcela trivialni.
Dulezitéjsi je skutecnost, Ze metoda opét nerozliSuje mezi maximem a minimem funkce a o
podobé nalezen¢ho extrému je nutné az dodate¢né¢ rozhodnout. Ukonceni algoritmu je
opé&t vhodné tesit jak podminkou rozdilu vzdalenosti pfi uspésném hledéani, tak mnozstvim

provedenych iteraci.
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Algoritmus

neN ,V,=S

1. Definice u¢elové funkce f(x,,..,x, )

2. Volba startovaciho bodu S[x,,.., xg, ]

3. Volba ¢

4. g(2)=f((xx, )+ Algrad(f(x,....x,)); i1

5. Dosazeni do funkce g(/i) bod V.,

6. d—g:0:>l
dA

7' I/l I_xvl-l 2 xv,n J = Vi—l I_‘val 2t xv,-,ln J+ /l'(grad(f(xl 2 xn )))
8. Je-li |K - Vl._1| < ¢ pak konec

9. i++;skoknas

Gradientni metoda s kratkym krokem se od této li§i pouze v tom, Ze hodnota A je fixni, na

pocatku algoritmu nastavitelny parametr.

2.2.2.2 Dalsi mnohorozmérné gradientni metody

Optimaliza¢nich postupti je samoziejm¢ mnohem vice nez tato prace zachycuje.
K vy¢tu dalSich metod naptiklad patfi metody kvazinewtonské jez vychazi z aproximace

ucelové funkce f (xl,..,xn) kvadratickou formou. Dalsim piikladem je metoda

konjugovanych gradientl nebo Metoda paralelnich tecen. V pfipadé omezujicich
podminek lze jmenovat metodu projekce gradientu, ktera fesi ulohy s linearnim omezenim

typu nerovnost.

2.3 Metody nahodného vyhledavani

Mezi metody nahodného prohledavani patii jednak metody jejichz strategie jsou
velice jednoduché a predem definované, nicméné odlisné od gradientnich ¢i komparacnich
postupt, tak metody adaptacni ¢i s prvky umélé inteligence. V jednotlivych krocich iterace

jsou vysledky ziskavany alternativnimi zptisoby. Ptfikladem snadné metody miize byt sice
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nevhodné, le¢ k uziti mozné zcela nahodné prohledavani ptipustného prostoru. Dalsi
moznosti jsou algoritmy jako simulované ochlazovani, ¢i genetické algoritmy. O téchto
algoritmech, stejn¢ jako o vSech ostatnich lze fici, Ze maji mnohé vyhody ale také
nevyhody. Je tedy spiSe otazkou zkuSenosti nebo pokusii jaky postup na jakou ulohu je
vhodné pouzit piipadné jaké modifikace v algoritmu provést. Spektrum optimalizacnich

uloh je natolik Siroké, ze kazdy z postupti nepochybné najde své uplatnéni.
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II. PRAKTICKA CAST
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3 PROGRAMOVA REALIZACE

Cilem programové realizace bylo navrhnout a vytvofit vlastni realizaci vybranych
algoritmii iteraCnich metod. Prostfedim k realizaci byl vybran software sndzvem
Mathematica. Diivodi pro¢ nebylo vyuzito klasickych programovacich jazykt jako
naptiklad C , C++ nebo JAVA a¢ by praveé Javovské aplety mohl byt pfimo prezentovan na
webovych strankidch je nékolik. Zamérem bylo vytvofit jednotlivé metody co mozna
nejuniverzalngjsi, proto byla napfiklad snaha vyhnout se omezenému poctu promeénnych
funkce. Definice funkce s neomezenym poctem proménnych v ,klasickych*
programovacich jazycich by znamenala vynalozit nemalé usili, tedy rozsahly zdrojovy
kéd, na analyzu kazdé jednotlivé funkce. Dal$im zdvaznym divodem je definice
samotnych funkci. Ackoli existuji mnohé knihovny s matematickymi funkcemi pieci jen
v piipad¢ zcela obecnych funkci nepokryji celé spektrum moznosti. Programovy produkt
Mathematica je svou podstatou vytvofen pro matematické vypocty a vesSkerou podporu ma
jiz v sobé implementovanu. Jevi se tedy zcela zbyte¢né vynakladat Usili na realizaci
neéceho jiz hotového. Nevyhodou volby je dosti pomaly béh. Mathematica je interpret

jazyka a jako takovy se i chova.

Pii vybéru metod k interpretaci padla volba na Box — Wilsonovu metodu, metodu
flexibilniho simplexu, Gauss — Seidlovu metodu a metodu gradientu s dlouhym krokem.
Box — Wilsonova metoda je typicky zastupce komparativnich metod. Je snadno
pochopitelna a velice nazornd. Metoda flexibilniho simplexu je pravdépodobné nejlepsi
komparativni metodou viibec. Realizace klasické simplexové metody neni sice specielné
naprogramovana, ale spravnou volbou parametrt lze docilit shodného chovani i u metody
flexibilniho simlexu. Gaus — Seidlova metoda je zajimava svou vnitini modifikovatelnosti

a metoda gradientni s dlouhym krokem je zastupce iteracnich gradientnich metod.

Pro odzkouSeni metod je vhodné seznamit se s nastavovanim potfebnych parametra

jez je popsano v piiloze P L.
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3.1 Box — Wilsonova metoda

Tato metoda byla naprogramovéna tak, aby vzdy hledala maximum funkce. Tato
vlastnost vychdzi z ptivodniho navrhu metody. Pro vyhledavani minima ucelové funkce je
nutno tuto pfizpisobit vyndsobenim -1. Metoda funguje pro neomezeny pocet

proménnych.

Zdrojovy kod viz. Ptiloha PII.

3.2 Metoda flexibilniho simplexu

Podobné jako metoda Box —Wilson i1 metoda flexibilniho simplexu vyhledava fixné
jeden extrém, tentokrate vSak jde o minimum. Pfizpisobeni optimalizované funkce lze

opét provést vynasobenim -1.

Pti vhodné volbé parametri Ize metodu z flexibilni pfeménit téméf na obycejnou
simplexovou metodu. Dtivod pro¢ toho nelze dosdhnout piesné je popsan o odstavec nize.
Aby bylo této zajimavé zmény docileno je za potfebi zménit nésledujici parametry na tyto
konkrétni hodnoty: y =L =14, =1. Parametr o ovliviiuje zrcadleni bodu a pro
klasicky pfipad by m¢l mit hodnotu « =1, nicméné jeho zménou lze docilit odlisného
chovani metody. V pfipadé, Ze tento parametr nastavime na hodnotu « >1 bude
reflektovany bod ve vétsi vzdalenosti a v kone¢ném duasledku se bude velikost simplexu
neustale zvétSovat, coz nepiinasi valny uzitek. Bude-li hodnota « <1 bude efekt naprosto
opacny a velikost simplexu se v kazdém kroku zmens$i. ZmenSovani simplexu lze potom
chapat jako zpresnovani vypoctu a je tedy svym zplsobem zajimavé. Rizikem je pfilis
vzdaleny startovaci bod od extrému, v tom pifipad€ se simplex mize zmensit natolik, ze
algoritmus bude ukoncen diive, vysokym poctem iteraci, nez se néktery z vrcholi

simplexu dostane k extrému.

Zvlastnosti naimplementované¢ho algoritmu je prvotni vytvofeni simplexu. Ve
vétSingé piipadi se simplex konstruuje jako pravidelny utvar. Konstrukce pravidelného
simplexu je popséna v kapitole 2.1.2.4. Proti tomu v naprogramovaném algoritmu je
vyuzito ndhodné konstrukce kolem startovaciho bodu. Fakticky je konstrukce provedena

jako soucet startovaciho bodu zmensené¢ho o y a ndhodného cisla, jez je generovano

v rozsahu hodnot 0 az 2.y s pfesnosti na Ctyfi desetinna mista.Samoziejmé se provede
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kontrola, zda jde o platny simplex. Namitkou k takto pojaté konstrukci mize byt zavér, ze
vygenerovany simplex mize byt velice nepravidelny a preferovat ¢i potlacovat tak néktery
ze smeéri, v nejhorSim piipadé€ potlaci ten spravny. Ano tato ndmitka je opodstatnéna a Ize
ji povazovat i za spravnou. Nicmén¢ pfipustme, Ze o zadané ucelové funkci nemadme zadné
bliz§i udaje. Pak lze jen velice tézko odhadnout jak startovaci bot tak také délku hrany
simplexu. Za tohoto pfedpokladu je i z uzivatelovy strany spiSe dilem ndhody volba téchto
parametri. Nahodna volba vrcholii simplexu usSetii starost s dalkou pocate¢ni hrany a
umozni uplné vypusténi nastaveni tohoto parametru. Dalsi divod, pro¢ neni ndhodné
vygenerovani simplexu zcela zavrhnutelné je skutecnost pravé flexibilniho ptizptisobeni
tvaru simplexu pribéhu ucelové funkce. Jestlize je vygenerovana velice nevhodna podoba

prvotniho simplexu, je tento jiz v n€kolika malo iteracich pfetvofen do mnohem lepsi

podoby a ztratu tak brzy vyrovna.

Nahodnost generovani simplexu neumoziuje piesné vytvorit z flexibilni metody

metodu obycejného simplexu, nebot’ ta jiz symetrickou podobu utvaru vyzaduje.
Metoda funguje pro neomezeny pocet proménnych.

Zdrojovy kod viz. Ptiloha P II1.

3.3 Gauss — Seidlova metoda

Metoda je naprogramovana k hledani wuniverzalniho extrému funkce vice
proménnych. O nalezeném extrému neni rozhodnuto zda se jednd o maximum nebo
minimum. Tohoto zpfesnéni lze dosdhnout dosazenim hodnoty z blizkého okoli a

porovnanim jednotlivych vysledk.

Zdrojovy kod viz. Priloha P IV.

3.4 Gradientni metoda s dlouhym krokem

Jedind metoda pro kterou neni naprogramovana moznost zcela univerzalniho mnozstvi
dimenzi ucelové funkce bez zasahu do vnitiniho kdédu. Diivodem je nutnost vygenerovani
nové funkce z funkce piivodni, tedy pro obecny piipad ne zcela trivialni operace. Limitnim
poctem proménnych je v piivodni verzi programu deset. V pfipad¢ nutnosti vyssiho poctu
dimenzi ucelové funkce je za potiebi rozsifit abecedu pro nové generovanou funkci jez je

pouzita pro oznaceni proménnych ve vygenerované funkci. Tato zména se v programu tyka
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dvou konkrétnich proménnych a to proménné s nazvem abeceda a abecedafce. Po

rozsifeni téchto proménnych je opét mozno program vyuzit na vice-dimenzionalni

problémy.

Zdroj Zdrojovy kod viz. Ptiloha P V.

3.5 Testovani naprogramovanych metod

S cilem ovéfit spravnost implementace jednotlivych metod bylo provedeno testovani

na nékolika ptikladech kriteridlnich funkci.

Funkce: f(x)=(x—a) +b

Extrém funkce v bodé K[a] a hodnotou E =5

f(x)z(x—a)2 +b

Box — Wilson Simplex
Start
A=0, =0,
f(x) - f(x) f(x) - f(x)
S[3] Nenalezeno V[3], E=-5 V[3,1 6],E =5,03 | Nenalezeno
a=3,b=5
S[10] Nenalezeno | V[3}E=-5 | V[2,91] E=5,01 | Nenalezeno
K[BLE=5
S[— 7] Nenalezeno V[3], E=-5 V[2,95], E =5,01 | Nenalezeno

Tabulka 1 Funkce f(x)=(x—a)’ +b, Box — Wilson a Simplex
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f()=(x—-a) +b

Gauss — Siedl Gradient s dlouhym krokem
Start
=0, =0,
f(x) - f(x) f(x) - f(x)
S[3] VBLE=5 | VBlE=-5 | V[BlE=5 | V[3lE=-5
a=3,b=5
S[10] VBLE=5 | VBlE=-5 | V[BlE=5 | V[3]lE=-5
K[BlE=5
S[-7] VBLE=5 | VBlLE=-5 | V[BlE=5 | V[3lE=-5
Tabulka 2 Funkce f(x)=(x—a)’ +b, Gauss — Seidl a Gradient
Funkce: f(x) = (x - a)3 +b
Extrém funkce neexistuje, v bodé¢ K [a] je pouze inflexni bod
1) =(x—af +b
Box — Wilson Simplex
Start
A=0,1 e=0,1
f(x) - /(x) f(x) - /(x)
a=3bh=5 S [3] Nenalezeno | Nenalezeno | Nenalezeno | Nenalezeno
Extrém S [1 O] Nenalezeno | Nenalezeno | Nenalezeno | Nenalezeno
neexistuje S [— 7] Nenalezeno | Nenalezeno | Nenalezeno | Nenalezeno

Tabulka 3 Funkce f(x)=(x—a)’ +b, Box — Wilson a Simplex
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f(x)=(x-a) +b

Gauss — Siedl Gradient s dlouhym krokem
Start
=0, =0,
/(x) - f(x) /(x) - f(x)
d=3b=5 S[3] VBLE=5 | VBlE=-5 | V[BlE=5 | V[3lE=-5
Extrém S[10] VBLE=5 | VBlE=-5 | V[BlE=5 | V[3]lE=-5
neexistuje S[-7] vBlE=5 | VBlE=-5 | VBlE=5 | VBlE=-5
Tabulka 4 Funkce f(x)=(x—a) +b, Gauss — Seidl a Gradient
Funkce: f(x, y)= e 0= -b-0F
Extrém funkce v bodé K[a,b] a hodnotou E =1
f(x,y) — o lmay=(-0)
Box — Wilson Simplex
Start
A=0,l £=0,]1
f(xay) _f(xay) f(xay) _f(xay)
7[0.07.-3.96] | v[1.2,23]
S[1,2] | V[1,2] E=1 | Nenalezeno
E=1,53758-107° | E=-0,81
a=1,hb=2 V[-9.59,-3.12] | v[2.5.5.23]
S [4,4] V[1,2] E=1 | Nenalezeno
K[12]E=1 E=891-10% |E=-2,84.10°
V[7.046.09] | v[-4.4.-2.0]
S[-5,-5] | 7[1,2} E=1 | Nenalezeno
E=734-10% | E=-6.4.10"

Tabulka 5 Funkce f (x, y) = g lmaf -b2) , Box — Wilson a Simplex
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f(x, y) _ o lwaf=(r-b)’

Gauss — Siedl Gradient s dlouhym krokem
Start
=0, =0,
f(x,y) _f(x’y) f(x’y) _f(x’y)
S[1,2] ViLE=1 | V)12 E=-1| V[12}E=1 | V[12} E=-1
a=3b=5 S[4 4] Nesmyslny | Nesmyslny | Nesmyslny | Nesmyslny
’ vysledek vysledek vysledek vysledek
K12l E=1
S[ s 5] Nesmyslny | Nesmyslny | Nesmyslny | Nesmyslny
’ vysledek vysledek vysledek vysledek

Tabulka 6 Funkce f (x, y) = g baf~br-of , Gauss — Seidl a Gradient

3.5.1 Zhodnoceni testu

Vysledky testii maji provéfit naimplementované algoritmy a upozornit na zaludnosti
jednotlivych metod. Jako ukazky testovani byly vybrany jen nékteré, u nichz Ize snadno

demonstrovat jiz zminéné specifika jednotlivych metod.

Test funkce f (x)= (x—a)2 +b demonstruje jednak schopnost metod pracovat i

v piipad¢ jednodimenzionalnich uloh, ale zejména upozoriiuje na typ nalezeného extrému.
U metody Box — Wilson vyhleddva metoda maximum funkce a proto nenalezne fesSeni
kvadratické funkce kterd md minimum. Metoda flexibilniho simplexu naopak vyhledava

minimum a proto nenalezne extrém u funkce jez ma pouze maximu.

Na funkci f(x)=(x—a) +b se ukazuje ziludnost gradientnich metod, jeZ flexibilni

bod vyhodnoti nespravné jako extrém.

Funkce f (x, y) = g lmaf -b-p) je z pohledu dosazenych vysledku velice kriticka. Bez
problému byl nalezen extrém pouze metodou Box — Wilson. U simplexové metody se

projevila ukoncovaci podminka, jez vypocet pierusi v okamziku, kdy rozdil nejmensi
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nejvetsi funkEni hodnoty klesne pod zadanou mez. Vzhledem k vlastnostem funkce pii
zvoleném ¢ je tato podminka dosazena velice brzy a vysledky tak jsou velice zavad¢jici.
V pfipadé obou gradientnich metod jsou nesmyslné vysledky dany skutecnosti, ze se

nepodafilo nalézt koteny derivované funkce.

Cilem provedenych testii bylo také ukézat, Ze ackoli jsou samotné nastroje na vypocet
extrému velice silné a uzitetné, je za potiebi velmi dobie zvazit a kvalifikované

interpretovat vysledek kterého se podafilo s jejich pomoci dosdhnout.
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ZAVER

S optimaliza¢nimi problémy se v kazdodennim zivoté¢ setkdvame neustale.
V primyslovych aplikacich se disciplina optimalizace uplatituje jak v projektové tak
provozni oblasti. K feSeni extremaliza¢nich uloh existuje velké mnozstvi postupti, které

jsou dle zakladnich charakteristik ¢lenény do nékolika skupin. Tato prace se zabyva jednou

z téchto skupin algoritmt a to itera¢nimi optimalizaénimi metodami.

Neustaly rozvoj vypocetni techniky znamend také nartst vypocetni vykonnosti.
Tento zmiflovany néarist umoziluje Sirsi uplatnéni prave iteracnich metod, které jsou svoji
podstatou naprosto nevhodné pro rucni vypocet ale naopak témét vyluéné ptipravené pro
zpracovani na pocitaci. Prace se snazi zdjemctim piedstavit iteracni metody optimalizace,
demonstrovat jejich silu pfi feSeni praktickych problémd, ale také upozornit na dilezitost
spravné interpretace dosazenych vysledki. Naprogramované algoritmy, jez jsou také
soucasti prace mohou poslouzit jako prostfedek pii feSeni konkrétniho optimaliza¢niho

problému.

Snahou pfi zpracovani tohoto tématu bylo také pfipravit pro zédjemce podkladovy
materidl ke studiu optimalizace, jez je vyuCovan na fakulté aplikované informatiky
univerzity TomaSe Bati ve Zlin€. Do jaké miry se to ve skutecnosti podafilo se zjisti az

z ptipadnych ohlast studenti.
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SEZNAM POUZITYCH SYMBOLU A ZKRATEK

N Mnozina pfirozenych ¢isel bez nuly. Tedy ¢isla 1,2,3,..

N Mnozina ptirozenych Cisel

f:X - R Funkce je zobrazeni z X do R, kde R je mnozina realnych hodnot
£9(x,) i-ta derivace funkce v bod¢ x,

X Bod prohlaSeny za extrém
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PRILOHA P I: NASTAVENI PROMENNYCH PROGRAMU

Spravna funkce programi v prostfedi Mathematica vyZzaduje dodrzeni spravné syntaxe
tohoto programu. Nejvice se tato vlastnost pii zadani samotné ucelové funkce, nebot’ prave

jeji zadani se zvyklostem vzdaluje nejvice.

Zadani ucelové funkce:
Priklad: f[{x .y }]=x -7

f je jméno funkce. V realizacich vSech programi je toto jméno shodné a také je s timto

jménem funkce pocitano v dalsim vypoctu. Jméno se tedy nemize ménit

[{ }] proménné funkci se zapisuji do dvojice zavorek, presnéji se do hranatych zavorek
zapisuje seznam proménnych jez indikuji zavorky slozené
x,y jsou proménné definované funkce, pro zapis na levé strané vyrazu (uvniti dvojice

zavorek) je nutné tyto proménné opatfit na konci _ ( podtrzitkem ). Uvnitt zavorek tedy
MUSI byt napsino proménna_ . Tento zapis dava matematice na védomi, Ze za tyto

hodnoty bude pozd¢ji dosazovat hodnoty,

:= je pfifazeni a je povinné za timto pfifazenim jiz dale lze zapsat funkci dle zvyklosti
ukoncenou ; ( stfednikem ).

Pro zéapis funkci lze vyuZit znakl celé abecedy, nicméné nékteré znaky jako napt. 7,e a
podobné mohou a ve vétSiné ptipadii 1 maji v zapisu funkci specielni vyznam na coz je
potieba si dat pozor. Dalsi znaky naptiklad «, f,y,A,& jsou vyuzity v programu jako
proménné a proto se také jejich vyuziti pii zapisu funkce silné¢ nedoporucuje. Je vhodné
vyuzit zvyklosti pro zapis funkci, tedy uzivat proménné x, y, z apod. V pfipadé, ze je
funkce velkého poctu proménnych, pak je mozné proménné ¢islovat naptiklad x1, x2, x3, ..
, xn. V takovém piipad¢ je pro ptehlednost velice vhodné vyuzivat znaménko krat ve vSech
ptipadech nésobeni aby nedoslo ke kolizi jako naptiklad x2x3. Nelze urcit zda jde o

nasobeni ¢i oznaceni proménné (x-2-x3 nebo x2-x3 coz je podstatny rozdil).
Dalsi ptiklady zapisu funkci :

f[{xl ,x2 ,x3 _,x4}] =xl+x2+x3xx4;

f[{x_aJ’_,Z_}]:z 2T XX+ yz;



Zadani dimenze ulohy:

Priklad: dimenze = 2;

Parametr dimenze udéva rozmeér ulohy a musi odpovidat po¢tu proménnych funkce.
Dalsi ptiklady vyznamu proménné dimenze:

f[{x_,y_}] =x’ — y*; dimenze = 2;

f[{xl ,x2 X3, x4}] = x1+ x2+ x3x x4 ; dimenze = 4;

f[{x_,y_,z_}] =27 xx+ yz; dimenze = 3;

Zadani bodu startu:
Priklad: stred=Table[0,{dimenze+1}];

Takto zadany bod ptedstavuje startovaci bod v pocatku soutradnic. Za piedpokladu, Ze se
vyuZzije tohoto zapisu a misto nuly se zad4 jind hodnota, bude mit startovaci bod vzdy
soufadnice [hodnota, .. ,hodnota] to znamena, ze vSechny budou stejné a rovny zadanému
¢islu. Tento zapis je velice vyhodny prave pro zadani stiedu souradnicového systému coz
byva velice typické pro vétSinu uloh u nichz nemdme dostatek informaci o prib&hu
ucelové funkce. PoZzadujeme-li zadat hodnotu zcela obecnou, je nutné zmeénit z4pis na

takto:

stred={1,5,7,0} ale pozor! takto zadany stfed bude v pozd&jSim vypoctu interpretovan jako
vrchol o TRECH dimenzich tedy [1,5,7]. Posledni hodnota 0 bude v nejbliz§im okamziku
nahrazena funk¢ni hodnotou v tomto bodé. V podstaté 1ze na toto misto dat jakoukoli
&iselnou hodnotu, ale MUSI tam byt. Z tohoto diivodu je i v pavodnim zapise generovano

o0 jednu dimenzi vice.

Dalsi ptiklady zapisu startovaciho bodu:

[{x .,y }]=x*—»?; dimenze = 2; stred=Table[0, {dimenze+1}];
fx_

f

flix .y }=x* —y?; dimenze = 2; stred={-1,5,2,6};

f [{xl ,x2 ,x3 x4}] = x1+ x2 + x3 x x4 ; dimenze = 4; stred=Table[4,{dimenze+1}];
f

[{x1 ,x2 ,x3 ,x4}]:== x1+x2+ x3x x4; dimenze = 4; stred={5,7,9,21,0};



Parametr A pouze Box — Wilson
Priklad: A =0.1;
Parametr definuje délku hrany ¢tverce ( ¢i krychle apod. v dalSich dimenzich ) od stfedu je

vertikalni a horizontalni vzdalenost vrchola tedy >

Parametr ¢ flexibilni simplex, Gauss —Seidl, gradientni metoda s dlouhym krokem
Piiklad: € =0.5;

Parametr slouZzici k ukonc¢eni iteracnich cykli. Vyhodnocuje se, zda je rozdil vzdalenosti

bodi mensi nez tento parametr.

Parametry a, f,, f,,7 pouze flexibilni simplex
Priklad: o =1; f1 = 2=0.5;y =2.0;

Parametry k nastaveni parametri reflexe, kontrakce a expanze. Parametr f bez indexu

v zédkladnim algoritmu je mirné matouci, ma pouze zduraznit skutecnost, ze v podani

Nelder — Meadeho jsou parametry £1 a f2 stejné. Ve vypoltu se s neindexovanym

parametrem nikde nepocita ©.

Parametr nouzového zastaveni:
Ptiklad: kritickystop=100;

Parametr omezuje maximalni pocet iteraci jeZ budou v programu provedeny.



PRILOHA P II: BOX - WILSONOVA METODA

£l{x }] := -((x-3)%+5);
dimenze=1;
A=0.1;
stred = Table[-7, {dimenze + 1}];
kritickystop = 1000;

A

delta= _;
2

stred[ [dimenze + 1]] = £[Take[stred, dimenze] ] ;
box = Table[0, {277}, (dimenze +1}];

preteceni = 0;
While|preteceni < kritickystop,
createbox = Table[1l, {dimenze}];
For[i: 1,ix< 2dj.menze’ i+,
For[j=1, j< dimenze, j++,
box[[i, j]] = deltaxcreatebox[[]j]] + stred[[]]]’
17
box[[i, dimenze +1]] = £f[Take[box[[1]], dimenze]];
If[i== 2" fx-0, fx=1];
While[fx> O,
If[ createbox[[fX]] == 1, createbox[[fx]] = -1; £x=0,
createbox[[fx]] = 1; fx = fx+1];
17

]:
i = Ordering[-Drop[box, None, dimenze]][[1]];

If[stred[[dimenze+ 1]] < box[[i, dimenze + 1]],
stred = box[[i]], preteceni = kritickystop +10] ;
preteceni ++;

]:

If[preteceni < kritickystop+ 5, Print["NepodaZilo se najit FeSeni"],
Print["ReSenim je bod:", Take[stred, dimenze],
" s hodnotou extrému: ", Last[stred], " a s délkou hrany: ", A]];
Clear[f] ;



PRILOHA P III: FLEXIBILNI SIMPLEXOVA METODA

£[{x }] := (x-3)2+5;
dimenze=1;

€e=0.1;

kritickystop = 100;

stred = Table[-7, {dimenze + 1}];
a=1;

Bl=p2=5=0.5;

¥y=2.0;

SeedRandam|[] ;
simplex = Table[0, {dimenze +1}, {dimenze+ 1}];

kontrolasimplexu = "False";
While[kontrolasimplexu == "False",
For[i=1, i<dimenze+1, i++,
For[j=1, j< dimenze, j++,
simplex[[i, j]] = stred[[]j]] + Random[Real, {0, 2x¥}, 4] -¥
17
simplex[[i, dimenze +1]] = £f[Take[simplex[[i]], dimenze]];
17
sim = Flatten[Drop[simplex, None, {dimenze +1}]];
If[Length[sim] == Length[Union[sim]],
kontrolasimplexu = "True", kontrolasimplexu = "False"] ;
17

simplex = Sort[simplex, OrderedQ[ {Take[#1, -1], Take[#2, -1]}] &];
preteceni = 0;
While| preteceni < kritickystop,

: o : . R simplex[[i, j1]
For[j=1, j=< dimenze, j++, stred[[J]] = ; : - ]
stred[ [dimenze + 1]] = £f[Take[stred, dimenze] ] ;
cbraz = (1+a) xstred - ax simplex[ [dimenze + 1]] ;
cbraz[ [dimenze + 1]] = f[Take[cbraz, dimenze]] ;

14




If[simplex[[1l, dimenze +1]] < cbraz[[dimenze + 1]] <
simplex|[ [dimenze + 1, dimenze + 1] ], simplex[ [dimenze + 1]] = cbraz,
If[cbraz[ [dimenze+ 1]] < simplex[[1, dimenze + 1]],
expanze = (1- y) xstred - y xcdbraz;
expanze[ [dimenze + 1] ] = £f[Take[expanze, dimenze] ] ;
If[expanze[ [dimenze+ 1]] < simplex[[1, dimenze + 1]],
simplex[ [dimenze + 1]] = expanze, simplex[ [dimenze + 1]] = dbraz],
kontrakceld = (1- 1) x stred + f1 x simplex[ [dimenze + 1] ] ;
kontrakceld[ [dimenze + 1]] = £[Take[kontrakceld, dimenze]] ;
If[kontrakceld[ [dimenze + 1]] < simplex[ [dimenze + 1, dimenze + 1]],
simplex|[ [dimenze + 1]] = kontrakceld, For[i =2, i< dimenze+1,
i++, simplex[[i]] = (1 - B2) simplex[[1]] +pB2simplex[[i]];
simplex[[i, dimenze +1]] = £f[Take[simplex[[i]], dimenze]]]]1]1];
simplex = Sort[simplex, OrderedQ[ {Take[#1, -1], Take[#2, -1]}] &] ;

preteceni ++;
If[Abs[simplex[[1l, dimenze +1]] - simplex[ [dimenze + 1, dimenze +1]]] <€,
preteceni = kritickystop+ 10,] ;
17
1 s : o, ™ simplex[[i, j1]
For[j=1, j<dimenze, j++, stred[[]]] = ; Gimenze ]
stred[ [dimenze + 1]] = £f[Take[stred, dimenze] ] ;
If|preteceni < kritickystop+ 5, Print["NepodaFilo se najit feSeni"],
Print|["ReSenim je bod:", Take[stred, dimenze],
" s hodnotou extrému: ", Last[stred], " a s krokem: ", €]];
Clear[f];
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PRILOHA P IV: GAUSS — SEIDLOVA METODA

£[{x }] := (x-3)2+5;
dimenze=1;

e=0.1;

stred = Table[10, {dimenze +1}] ;
kritickystop = 100;

stred[ [dimenze + 1]] = f[Take[stred, dimenze] ] ;
preteceni = 0;
ukonceni = 0;

While|preteceni < kritickystop,

For[i=1, i< dimenze, i++, stred[[i]] = stred[[i]] +&;
gl{Z_}] = f[Take[stred, dimenze]]; h[{L_}] :=D[g[{L}], &~
koren = Replace[koren = x, FindRoot[h[{x}] == 0, {x, 0}1];
stred[[i]] = stred[[i]] + koren-&;
ukonceni = ukonceni + koren? ;

If[ukonceni < €, preteceni = kritickystop + 10, preteceni++] ;

stred[ [dimenze + 1]] = £[Take[stred, dimenze] ] ;
ukonceni = 0;
]:
]:
If[preteceni < kritickystop+ 5, Print["Nepodafilo se najit ZeSeni"],
Print["ReSenim je bod:", Take[stred, dimenze], " s hodnotou extrému: ",
Last[stred] , " a rozdilovou hodnotou: ", €]];
Clear[f] ; Clear[q] ;
Clear[h];



PRILOHA P V: GRADIENTNI METODA S DLOUHYM KROKEM

£l{x }] := -((x-3)%+5);
dimenze=1;

e=0.1;

stred = Table[-7, {dimenze + 1}];
kritickystop = 100;

stred[ [dimenze+l] ]=f[Take[stred,dimenze]];
abeceda={ttl,tt2,tt3,tt4d4,tt5,tt6,TtTt7,TtT8,1tT9,tTl0};
abecedafce={ttl_,tt2_,tt3_,ttd_,ttd5_,tt6_,
tt7_,tt8_,tt9_,ttl0_};
promenne=Take [abeceda,dimenze] ;
promennefce=Take [abecedafce,dimenze] ;
prirustek=Table[0, {dimenze}];
prirustekvbode=Table[0, {dimenze}];
stredfce=Table [0, {dimenze}];
stredfce=Take[stred,dimenze] ;
For[i=l,i<dimenze, i++,
prirustek[[i] ]=D[f[promenne] ,promenne[[i]]];
1;
preteceni=0;
While[preteceni<kritickystop,
For[i=l,i<dimenze,i++,
g[promennefce]=prirustek|[[i]];
prirustekvbode[[i] ]=g[Take[stred,dimenze]];
1;
stredfce=stredfcet+Axprirustekvbode;
gl{A_}]=f[stredfce];
koren=Replace[koren=x,FindRoot[D[g[{x}],x]==0,{x,0}1]1;
For[i=1l,i<dimenze,
i++,stred[[i] ]=stred[[i]]+korenxprirustekvbode[[i]]];
ukonceni=stred|[[dimenze+1l]];
stred[ [dimenze+l] ]=f[Take[stred,dimenze]];
stredfce=Take[stred,dimenze] ;
If[Abs[ukonceni-stred[[dimenze+l]]]<e,
preteceni=kritickystop+10,preteceni++];
1;
If [preteceni<kritickystop+5,Print["Nepodarilo se najit
fesSeni"],Print["ReSenim je bod:",Take[stred,dimenze],
" s hodnotou extrému: " ,Last[stred]," a rozdilovou
hodnotou: ",ell];



PRILOHA P VI: VZOROVE ZADANI PROTOKOLU

Stanovte extrém funkce f(x,y)=—x* -y’

1.

2.

Analytickym zptisobem

Box — Wilsonovou metodou ze startovaciho bodu [4,3] a délkou hrany 2

.V kolika bodech mimo stfedu je potieba vy¢islit u¢elovou funkci v jedné iteraci?

Za jakych podminek umoZzni metoda Box — Wilson nalezeni minima funkce?

Lze néco fici o presnosti dosazeného vysledku?



