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Abstrakt

Bakalatrska prace popisuje zakladni moznosti globalnich optimaliza¢nich metod implemen-
tovanych ve vypocetnim prostifedi MATLAB. V prvni ¢asti jsou popsany aplika¢ni knihovny
MATLABU — Optimization Toolbox a Global Optimization Toolbox. Price dale popisuje
vybrané algoritmy z obou knihoven, konkrétné genetické algoritmy, simulované zihani, pat-
tern search a fminsearch a také popisuje zpusob jejich implementace. Posledni ¢ast je za-
meéfena na samotné FeSeni optimaliza¢nich tloh. Rosenbrockova funkce, Rastriginova funkce,
problém obchodniho cestujiciho a konzola s proménnou priafezovou charakteristikou jsou
feSeny uvedenymi metodami. Dosazené vysledky u jednotlivych tiloh jsou vzajemné porov-
nany a vyhodnoceny.

Abstract

The bachelor thesis deals with basic description of global optimization methods which are
implemented in MATLAB environment. First part of this thesis describes two MATLAB’s
toolboxes — Optimization Toolbox and Global Optimization Toolbox. This study also de-
scribes chosen algorithms from those toolboxes (Genetic Algorithms, Simulated Annealing,
Pattern Search and Fminsearch) and describes it’s implementation. The last part is focused
on the solving of optimization problems. Rosenbrock’s function, Rastrigin’s function, Tra-
veling Salesman Problem and Stepped Cantilever Beam Design Problem are being solved
by methods mentioned above. Reached results of every task are compared to each other
and evaluated.
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Uvod

Existence matematicky pojatych optimaliza¢nich metod se datuje jiz od dob Newtona,
Lagrange, Cauchyho ¢i Eulera. Newton s Leibnitzem polozili zaklady diferencidlniho poctu,
coz vyznamné prispélo k rozvoji optimaliza¢nich metod. Matematickou analyzu, kterd se
zabyvala minimalizaci funkce, rozvinuli Bernoulli, Euler, Lagrange a Weistrass.
Vyznamny rozvoj matematické optimalizace nastal v podstaté pod ”rouskou”tzv. ope-
rac¢niho vyzkumu v pribéhu II. svétové valky, kdy bylo tfeba fesit rozsahle optimalizac¢ni
ulohy v oblasti logistiky, planovani vyroby apod. Pojem matematické programovani vznikl
ve 40. letech 20. stoleti s rozvojem vypocetni techniky a zasluhou amerického védce Georgie
B. Dantzinga [5]. Matematické programovani predstavuje studium matematické struktury
optimaliza¢nich problémt, jejich feSeni pomoci matematickych metod a realizaci feseni po-
moci pocitac¢t. S rozvijejici se technikou se vyrazné rozsitil rozsah a slozitost optimalizacnich
problémi. Vyvoj optimaliza¢nich technik probihal soucasné nejen v informatice, ale také
v operac¢nim vyzkumu, numerické analyze, teorii her, matematické ekonomii, teorii Fizeni
fesitelnosti kombinatorickych problémii spadajicich do tiidy tzv. NP problémii. Reseni ta-
kovych problému, respektive nalezeni jejich optimélniho feSeni, znamena v podstaté enu-
merativni vycisleni vSech moznosti, coz neni pro realné tlohy mnohdy mozné. V tomto
ohledu zacaly do vyvoje optimaliza¢nich metod vyznamné zasahovat pristupy z oblasti
tzv. umélé inteligence. Do této skupiny jsou zafazovany tzv. optimaliza¢ni metaheuristiky,
které Cerpaji Casto inspiraci v chovani prirodnich systémit. Velka skupina téchto metod
a v podstaté pristupt k feSeni problému je oznacovana jako Soft Computing. S rozvo-
jem vypocetni techniky byly prevazné v 80. a 90. letech 20 ho stoleti vytvoreny algoritmy
typu geneticky algoritmus, simulované zihani, diferenciilni evoluce aj. Tyto algoritmy sice z
principu negarantuji nalezeni optimalnich vysledkd, ale na druhou stranu dokazuji, Ze jsou
v akceptovatelném case schopny najit dostatecné dobré vysledky, ¢i volnéji feceno nalézt
inzenyrsky optimalni feseni danych tloh. Prvotné ¢isté matematické softwarové néstroje
typu MATLAB nebo Mathematica dnes bézné implementuji uvedené typy metaheuristik
pravé z divodu moznosti fesit ulohy, které ze své povahy vyuziti exaktnich nastroji ma-
tematické optimalizace komplikuji, nebo neumoznuji. Principalné muize jit o rozsahlé NP
ulohy, funkce které nejsou spojité a hladké, obsahuji mnoho extrémi ve velkém poctu di-
menzi apod. PredloZena bakalafska prace se strucné zabyva predstavenim optimalizac¢nich
nastroju ze skupiny metod soft computing, které jsou dostupné v systému MATLAB v kni-
hovné Global Optimization Toolbox (GOTbx). Prace krom podrobnéjsiho popisu knihovny
GOTbx obsahuje i zdkladni charakteristiku k MATLABU dostupné knihovny Optimization
Toolbox (OTbx), kterad je dobfe vyuzitelnd pro feSeni problému linedrniho programovani a
nékterych nelinedrnich tloh. Bakalaiska prace je ¢lenéna do 4 zédkladnich kapitol. Z prin-
cipu rozsahu prace se jedna o zédkladni Gvod do problematiky metod dostupnych v GOTbx,
doplnény sadou ptikladi vhodnych k proniknuti do pripadné vlastni implementace. Sou-



Casti je rovnéz zakladni studie chovani genetického algoritmu (GA, Genetic Algorithms) a
metody simulovaného zihani (SA, Simulated Anealing) pfi feseni testovaci tlohy multimo-
dalniho charakteru ozn. jako F6 (Rastriginova funkce). Efektivné parametrizované metody
GA a SA jsou srovnany s vysledky pokrocilych algoritmt Petern Search a exaktniho N-M
algoritmu. Na zakladé provedené jednoduché empirické studie jsou ucinény zavéry. K dalsi
prezentované tloze patii modelovy problém obchodniho cestujiciho definovany na kruznici
bodt. Zavér prace je doplnén prikladem feseni tlohy technického charakteru, ktera typové
spada do oblasti smiSeného celociselného programovani.



Kapitola 1

Optimization Toolbox

MATLARB je interaktivni prostiedi a skriptovaci jazyk na vysoké urovni, ktery byl vytvoren
pro védeckotechnické vypocty, simulaci, vizualizaci, ndvrhy systému a dalsi. MATLAB a Si-
mulink mohou vyuzivat aplika¢ni knihovny (toolboxy), které jsou rozélenény podle technic-
kych odvétvi. Pro feSeni optimaliza¢nich tloh disponuje MATLAB mnoha nastroji. Exaktni
optimaliza¢ni metody (metody matematického programovani) jsou integrovany v Optima-
liza¢nim Toolboxu, ktery bude dale popsan.

1.1 Funkce MATLAB Optimization Toolbox

Optimaliza¢ni metody jsou implementovany formou parametrizovatelnych metod, které lze
v kontextu optimalizace oznacovat rovnéz jako takzvané fesice. Tyto metody si nyni stru¢né
popiseme a rozdélime dle zvyklosti matematického programovani. Obecné je mozné fici, ze
identifikatory metod vystihuji jejich ucel.

Kvadratické a linearni programovani (Linear and Quadratic Program-
ming)
e linprog — linedrni programovani

e quadprog — kvadratické programovani

Nelinearni optimalizace (Nonlinear minimization)

e fminbnd — nelinedrni minimalizace s danymi mezemi

e fminsearch — vicedimenzionalni nepodminéné nelineérni optimalizace, vyuziva Nelder-
Mead algoritmus

e fminunc — vicedimenzionalni nepodminénd nelinearni optimalizace

e fseminf — vicedimenzionalni podminéna nelinearni optimalizace se semi-infinitnimi
omezujicimi podminkami

e fmincon — vicedimenzionalni podminéna nelinearni optimalizace
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Vicekriterialni optimalizace (Multiobjective Optimization)

o fgoalattain — Vicekriteridlni optimalizace s penalizacemi.

e fminimax — Vicekriteridlni optimalizace — (ilohy minimaxu.
Optimalizace vyuzZivajici metody nejmensich ¢tvercu (Least-Squares Op-
timization)

o Isqlin — linedrni metoda nejmensich ¢tverct s linedrnimi omezujicimi podminkami

e Isqnonneg — linearni metoda nejmensich ¢tvercd s nezapornymi omezujicimi podmin-
kami

e Isqcurvefit — nelinearni metoda aproximace kfivek s mezemi

e Isqnonlin — nelinedrni metoda nejmensich ¢tverct s mezemi

ReSeni soustav nelinearnich rovnic (nonlinear system of equation solving)

e fsolve — FeSeni soustav nelinedrnich rovnic

e fzero — hledani kofenu nelinedrni skaladrni funkce

Vyse uvedené metody jsou ulozeny jako MATLAB m-soubory a jejich kéd si je mozné
prohlédnout piikazem type function name. Optimization Toolbox dale umoziiuje napsani
uzivatelskych m-souborti. MATLAB umoznuje pfistoupit k metodam pomoci uzivatelem
vytvoreného m-skriptu nebo za pomoci GUI aplikace (Optimization app) implementované
v toolboxu. Aplikace efektivné zjednodusuje definici problému a parametrizaci zvolenych
fesict. Rovnéz umoznuje otestovani metod pomoci pfeddefinovanych optimaliza¢nich pro-
blémi.

Charakteristické vlastnosti aplikace:
e Vybrat fesi¢ a definovat optimaliza¢ni tlohu.
e Nastavit optimalizac¢ni volby a vychozi hodnoty pro vybrany resic.
e Spustit tlohu a nasledné vykreslit prubézné a zavérecné vysledky.
e Zobrazit fesi¢ — jeho specifickou dokumentaci.

e Importovat a exportovat zadefinovany problém, nastaveni algoritmu a vysledku mezi
MATLAB workspace a Optimization app.

e Vygenerovani piislusného m-kédu s moznosti dalsitho vyuziti.
e Propojit s metodami Global Optimization Toolbox.

V ramci implementace Optimization Toolbox lze efektivné vyuzit Parallel Computing
Toolbox. Od verze M2012 lze vyuzit az 12 CPU jader, pokud by byl pozadavek na parale-
lizaci vétsiho rozsahu, je nutné vyuzit distribuované vypocty.




KAPITOLA 1. OPTIMIZATION TOOLBOX

1.1.1 Linearni programovani (Linear Programming)

Linearni programovéani [6] se zabyvd maximalizaci nebo minimalizaci linedrni kriteridlni
funkce, jejiz omezujici podminky maji tvar linearnich rovnic a nerovnosti. Linearniho pro-
gramovani je vyuzivano ve finan¢nictvi, opera¢nim vyzkumu a dalsich oborech.

Formulace tlohy linedrniho programovéani:

min{c’x} (1.1)
za podminek
Ax=b,x > 0,x € M, (1.2)

kde x je vektor proménnych, A matice koeficientii omezujicich podminek, b i ¢ jsou sloup-
cové vektory koeficientt v kriteridlni funkci a odpovidajicich proménnych a M je mnozZina
ptipustnych fesSeni.

K dispozici jsou tii algoritmy implementované v metod€ linprog:

e Simplexovy algoritmus (simplex) — Systém linearnich omezeni definuje mnohostén
jako mnozinu piipustnych feSeni. Simplexovy algoritmus se pohybuje po okrajich
mnohosténu od vrcholu k vrcholu, dokud nedosahne optimalniho feseni. Je to jeden
z nejvyuzivanéjsich nastroji linedrniho programovani [5].

e Interrior point algoritmus — Pracuje na principu primérné-duélni a prediktor-korektor
metody [5].

e Active set algoritmus — Varianta sekven¢niho kvadratického algoritmu modifikovaného
pro linearni programovani [14].
1.1.2 Kvadratické programovani (Quadratic Programming)

Kvadratické programovéni [14] umoziuje Fesit problémy minimalizace vicerozmérné kvad-
ratické funkce s piipadnymi linedrnimi omezenimi. Casté optimaliza¢ni tlohy vedouci na
problém kvadratického programovani jsou z oblasti financi, optimalizace vyroby energie pro
elektrické nastroje a dalsich oboru.

Uloha kvadratického programovani:
1
min{2xTHx+ch} (1.3)
za podminek

Ax=b,x > 0,x € M, (1.4)

kde x je vektor proménnych, A matice koeficientti omezujicich podminek, H matice koefi-
cientd kvadratickych ¢lent, b i ¢ jsou sloupcové vektory koeficientti v kriteridlni funkci a
odpovidajicich proménnych a M je mnozina pripustnych feseni.

K dispozici jsou tii algoritmy implementované v metodé quadprog:
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e Interior-point-convex algoritmus — Resi konvexni problémy s riznymi kombinacemi
omezeni [5].

e Trust-region-reflective algoritmus — Resi problémy s danymi mezemi nebo linearnimi
omezenimi[18].

e Active-set algoritmus — Resi problémy s riznymi kombinacemi omezeni[14].

1.1.3 Nelinearni optimalizace(Nonlinear Optimization)

Optimization Toolbox poskytuje Siroce vyuzivané algoritmy pro feSeni tloh nelinedrniho
programovani. Toolbox obsahuje feSice pro nepodminénou a podminénou nelinedrni opti-
malizaci a TeSiCe pro metodu nejmensich étverctl.

Podminéna nelinearni optimalizace (Constrained nonlinear optimization)

Podminéné nelinedrni optimaliza¢ni problémy [3] jsou sloZeny z linedrni nebo nelinedrni
kriterialni funkce s pfipadnymi omezujicimi podminkami.

Uloha podminéné nelinearni optimalizace:

i 1.
min f(x) (1.5)
gx=c,i=1,...,n

thZdj,jzl,...,m

kde x je vektor proménnych, g a h obecné funkce, ¢ a d koeficenty pravych stran a M je
mnoZina pripustnych feseni.

Metoda fmincon obsahuje ¢tyfi algoritmy:

e Trust-Region Reflective algoritmus — Je vyuzivan pro podminéné ilohy s mezemi nebo
omezenimi ve tvaru nerovnosti [18].

e Active-set algoritmus — Je vyuZivan pro obecné problémy nelineérni optimalizace [14].

e SQP algoritmus — Je iterativni metoda, ktera minimalizuje sekvenci optimaliza¢nich
subproblému [14].

e Interior point algoritmus — Resi podminéné nelinearni problémy jako sekvenci apro-
ximovanych minimaliza¢nich problémt. Vyuziva bariérové funkce pro udrzeni béhu
optimalizace na definované mnoziné pfipustnych feseni [23].

V metodé fminbnd je implementovany algoritmus, ktery hledana lokalni minimum v
jednodimenziondlnim problému s danymi mezemi. K vyhleddvani pouziva metodu zlatého
fezu a parabolickou interpolaci.

Metoda fseminf implementuje algoritmus, ktery fesi problém minimalizace semi-infinitni
podminéné nelinearni funkce.

10
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Nepodminéna nelinearni optimalizace (Unconstrained Nonlinear Optimi-
zation)

Nepodminéna nelinedrni optimalizace [3] fe$i problémy minimalizace kriteridlni funkce,
pFi¢emz nejsou kladena 74dna omezeni na defini¢ni obor funkce. Uloha nepodminéné neli-
nearni optimalizace:

min f(x 1.8
min £ () (18)
kde x je vektor proménnych a M je mnozina pfipustnych feseni.

V metodé fminunc jsou dostupné dva algoritmy:

e Quasi-Newton algoritmus — Kombinuje kvadraticky a kubicky line search postup a
Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shannovu formulaci pro aktualizaci aproximace Hessovy
matice [14].

e Trust-region algoritmus — Je vyuzivan pro nepodminéné nelinearni problémy|[18].

V metodé fminsearch je implementovan Nelder-mead algoritmus [13], ktery spada do kate-
gorie metod pfimého vyhledavéani (direct search)[16]. Pracuje pouze s hodnotami kriterilni
funkce, nevyzaduje jeji derivace. Je vhodny i pro funkce, které nejsou hladké.

1.1.4 Linearni a nelinearni metody nejmensich ¢tverca a Data Fitting
(Linear and Nonlinear Least-Squares Optimization and Data Fit-

ting)

Zakladni tloha metody nejmensich ¢tverct [4] spoéiva v nalezeni vektoru z, ktery minima-
lizuje sumu druhych mocnin kriteridlni funkce f(x) s omezujicimi podminkami:

min Z fA(x) (1.9)

xeM

kde x je vektor proménnych, f a h obecné funkce, ¢ a d koeficenty pravych stran a M je
mnozZina pripustnych feseni.

Podminéné linearni least-squares problémy

V toolboxu jsou obsazeny metody lsqnonneg a 1sqlin, které vyuzivaji algoritmy:

e Active set algoritmus — Resi ohranicené problémy s omezenimi ve tvaru rovnosti nebo
nerovnosti [14].

e Trust-region-reflective algoritmus - Je vhodny pro tlohy, které maji vizana omezeni[18].

Nelinearni metody nejmensich ¢tvercua

V metodé 1gnonlin a lsqcurvefit jsou implementovany algoritmy vyuzivajici modifiko-
vanou Gauss-Newton metodu, ozna¢ovanou jako Levenberg-Marquardt algoritmus [11].
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KAPITOLA 1. OPTIMIZATION TOOLBOX

Datta fitting

Toolbox poskytuje specializované rozhrani pro data fitting problémy, ve kterych chceme
najit ¢leny nelinedrnich funkci, které nejvice zapadaji do mnoziny datovych bodia. Pro data
fitting problémy toolbox pouziva stejné algoritmy jako v pfipadé nelinearnich least-squares
problému.

1.1.5 Reseni soustav nelinearnich rovnic (Nonlinear system of equation
solving)

Ukolem je nalezeni kofenti soustavy nelinearnich rovnic. V metodé fsolve je implementovan
dogleg trust-regions algoritmus pro feSeni n nelinedrnich rovnic o n neznamych. Funkce déale
umoziiuje Fesit problémy za pomoci trust-region reflective[18] a Levenberg-Marquardt[11]
algoritmt.

Metoda fzero poskytuje moznost nalezeni kofenu kriteridlni funkce. K jeho nalezeni
vyuziva kombinace intervalové bisekce, linearni interpolace a inverzni kvadratické interpo-
lace.

1.1.6 Vicekriterialni optimalizace (Multiobjective Optimization)

Vicekriterialni optimalizace se zabyva minimalizaci vice kriteridlnich funkci s omezenimi.
Optimization Toolbox poskytuje funkce pro dva rizné typy problému vicekriteridlni opti-
malizace:

e fgoalattain — Goal attainment problém snizuje hodnotu linedrni nebo nelinedrni
vektorové funkce k dosazeni cilové hodnoty dané cilovym vektorem. Relativni vyznam
cilit je indikovan za pouziti hmotnostniho vektoru. Uloha mfize mit linedrni nebo
nelinedrni omezeni.

e minimax — Minimax fesi problém minimalizace nejhorsi moznosti ze zadanych vicepro-
ménnych funkci s pfipadnymi linedrnimi nebo nelinedrnimi omezujicimi podminkami.

Vyse popsané problémy vicekriterialni optimalizace mohou byt prevedeny na standardni
podminény optimaliza¢ni problém, ktery je feSen pomoci active-set pristupu.
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Kapitola 2

Global Optimization Toolbox

Pro feseni optimalizacnich problému, které maji vice extrémi, je v MATLABU k dispo-
zici dalsi aplika¢ni knihovna, tzv. Global Optimization Toolbox. Knihovna obsahuje tilohy
zalozZené na strategiich z oblasti Soft computingu.

Konkrétné jsou implementovany algoritmy:

e global search

multistart[22]

pattern search[21]

genetic algorithm|7]

simulated annealing[8]

Tyto metody jsou vyuzitelné v problémech, které nelze fesit exaktnimi metodami matema-
tické optimalizace. Naptiklad v tlohach kombinatorické optimalizace, kde nalezeni optimal-
niho fesSeni je velmi ¢asové naro¢né.

Dale je vhodné uvést, ze Global Optimization Toolbox implementuje jak uvedené me-
tody Soft computingu, tak umoznuje vyuzit exaktni metody matematické optimalizace im-
plementované v Optimization Toolboxu.

Global Optimization Toolbox poskytuje moznost pristupovat k metodam piimo z pri-
kazového fadku nebo vyuzitim Optimization app v Optimization Toolboxu. Zakladni pod-
minkou vyuziti implementovanych optimaliza¢nich metod je schopnost definice problému
ve formé kriteridlni funkce. Kriteridlni funkce je definovana pomoci standardni m-funkce,
pri¢emz jsou mozné i varianty zalozené na volani jinych knihoven, simulinkového kédu, ¢i
tzv. mex-files (kompilované programy z m-kédu). Pro vlastni proces optimalizace je moznéa
relativné variabilni parametrizace fesice. Rovnéz je umoznéno volani specifickych funkei
pro grafickou reprezentaci optimaliza¢niho béhu. Rychlost vypoctu lze ve vétsiné pripadu
zrychlit vyuzitim paralelniho vypocéetniho modelu. Tato funkcionalita je umoznéna pomoci
Parallel Computing Toolboxu.

2.1 Global Search a Multistart Solvers

Global search a multistart fesi¢e pouzivaji gradientné zalozené metody, implementované
v metodé fmincon, pro hledani extrému. ReSice zac¢inaji vyhledavani z nékolika vychozich
bodti. Vysledky uchovavaji béhem celého vyhledavaciho procesu.

13



KAPITOLA 2. GLOBAL OPTIMIZATION TOOLBOX

Global search — vyuziva scatter-search algoritmus pro generovani vychozich bodt, které
zévisi na hodnoté kriteridlni funkce a uchovanych vysledki.

Multistart — vychozi body jsou rovnomérné rozlozené v predem stanovenych mezich nebo
jsou uzivatelsky definované. Lokalni feSi¢e bézi ze vSech startovnich bodi, béh muze byt
sériovy nebo paralelni. Multistart solver poskytuje na vybeér riizné lokalni resice nelinearnich
problém.

2.2 Geneticky algoritmus (Genetic algorithm)

Geneticky algoritmus (GA)[7] napodobuje biologické principy evoluce, konkrétné Darwi-
novu teorii pfirozeného vybéru a Mendelovu genetiku. Upravuje populaci v nasledujicich
generacich podle pravidel biologické reprodukce. Diky vyuziti svych principt geneticky algo-
ritmus podstatné zvysuje Sance na nalezeni globalniho feseni. Metody genetickych algoritmu
jsou vyuzitelné k feSeni nepodminénych, vizané omezenych a obecnych optimaliza¢nich pro-
blémii.

Nasledujici tabulka 2.1 znazornuje moznosti genetickych algoritmt, které implementuje
Global Optimization Toolbox:

Skupina Implementované metody GA !

metod

GA

Vytvoreni Uniform, feasible

Fitness Rank-based, proportional, top (truncation), shift linear

skalovani

Vybér Roulette, stochastic uniform selection (SUS), tournament, uni-
form, remainder

Kiizeni Arithmetic, heuristic, intermediate, scattered, single-point, two-
point

Mutace Adaptive feasible, Gaussian, uniform

Vykresleni  Best fitness, best individual, distance among individuals, diversity
of population, expectation of individuals, max constraint, range,
selection index, stopping conditions

Tabulka 2.1: GA (!Zavedené pojmy jsou ponechany v anglickém jazyce.)

Dale je mozné specifikovat velikost populace (tj. pocet potencidlnich feSeni), elitismu, pomér
kiizeni a migraci.

Operatory vybéru, mutace a kiizeni jsou implementovany jako m-funkce, které lze mo-
difikovat nebo vytvaret vlastni v ruznych datovych formatech. Podobné plati i pro dalsi
metody genetickych algoritmu jako je naptiklad vlastni volba ukoncovacich kriterii, které
zavisi na Case, ustaleni, fitness limitu a poc¢tu generaci. Pro zvyseni rychlosti optimalizac-
niho procesu je mozna vektorizace problému.
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2.3 Vicekriterialni geneticky algoritmus (Multiobjective Ge-
netic Algorithm Solver)

Vicekriterialni optimalizace [7] se zabyva minimalizaci vice kriteridlnich funkci s danymi
omezenimi. Vicekriteridlni geneticky algoritmus resi vicekriteridlni problémy pomoci iden-
tifikace pareto front - mnozina rovnomeérné rozlozenych nedominantnich optimalnich feseni.
Metoda je pouzitelné pti fesSeni hladkych nebo nehladkych optimaliza¢nich problémi s pii-
padnymi mezemi a linedrnimi omezenimi. Algoritmus nevyzaduje, aby funkce byla diferen-
covatelnd nebo spojita. Nasledujici tabulka 2.2 znazoriiuje moznosti standardnich vicekri-
teridlnich genetickych algoritmi poskytovanych Global Optimization Toolbox:

Skupina Implementované metody vicekriterialniho GA 2

metod

GA

Vytvoreni Uniform, feasible

Fitness Rank-based, proportional, top (truncation), linear scaling, shift

skalovani

Vybér Tournament

Kiizeni Arithmetic, heuristic, intermediate, scattered, single-point, two-
point

Mutace Adaptive feasible, Gaussian, uniform

Vykresleni  Average Pareto distance, average Pareto spread, distance among
individuals, diversity of population, expectation of individuals,
Pareto front, rank histogram, selection index, stopping conditions

Tabulka 2.2: Moznosti vicekriteralniho genetického algoritmu (?Zavedené pojmy jsou pone-
chany v anglickém jazyce.)

Dale je mozné specifikovat velikost populace, elitismu, pomér kiiZzeni a migraci. Moznosti
uzivatelského nastaveni jsou stejné jako v pripadé Genetickych algoritmi.

2.4 Pattern Search Solver

Global Optimization Toolbox obsahuje tii algoritmy piimého vyhledavani:
e Generalized pattern search(GPS)|[2]
e Generating set search (GSS)[10]
e Mesh adaptive search (MADS)[1]

Zatimco tradi¢ni optimaliza¢ni algoritmy pouZzivaji pfesné nebo aproximované informace
o gradientu nebo derivacich vyssiho fadu k hledani optima, vysSe uvedené algoritmy imple-
mentuji pro vyhledavani metody vyuzivajici minimalni a maximalni pozitivni zakladni vzor.
Pattern search algoritmus fesi problémy s nelinearnimi, linedrnimi nebo vazanymi omeze-
nimi a nevyzaduje, aby funkce byla diferencovatelna nebo spojita.
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Moznosti pattern search algoritmu ukazuje nasledujici tabulka 2.3:

Moznosti PS

Popis

Polling metody

Vyhledéavaci

metody

Mesh

Cache

Nastaveni
nelinearniho
omezeni

Rozhoduji, jak generovat a vyhodnocovat body daného vzoru a
nejvyssi pocet bodu generovanych v kazdém kroku. Umoziuje rov-
néz ovliviiovat poradi bodu za ucelem zefektivnéni.

Vybér volitelného vyhledavaciho kroku muze byt vice efektivni
nez poll krok. Lze provést vyhledavani ve vzoru nebo v celém
prohledédvaném prostoru. K ziskdni dobrého pocatec¢niho bodu je
mozné pouzit globalni vyhledévaci metody (kupiikladu genetické
algoritmy).

Urcuje, jak se vzor méni v pribéhu iteraci a upravuje mesh pro
problémy, které se lisi v méfitku napii¢ dimenzemi. Lze vybrat
pocatecni mesh velikost, expanzni faktor nebo kontrakéni faktor.
Mesh akcelerator urychluje konvergenci, kdyz je poblizZ minima.
Ukladéa body, ke kterym se dospélo v prubéhu optimalizace vy-
pocetné naroc¢nych ucelovych funkci. Je mozné nadefinovat veli-
kost a toleranci cache, kterou pattern search algoritmus vyuzivé a
meénit toleranci cashe za béhu, aby optimalizace byla co nejrych-
lejsi a nejefektivnéjsi.

Specifikuje parametr penalizace pro nelinearni omezeni

a update-faktor penalizace.

Tabulka 2.3: Moznosti pattern search

2.5 Simulované zihani (Simulated Annealing Solver)

Simulované zihéni (SA)[8] je pravdépodobnostni optimaliza¢ni metoda, kterd napodobuje
fyzikalni proces zihani. Material je zahfivan na vysokou teplotu a poté pomalym postup-
nym snizovanim teploty jsou eliminovany vnitini vady télesa, ¢imz se snizuje celkova energie
télesa. Metoda se analogicky v kazdé iteraci snazi vylepsit stavajici minimum zmensenim vy-
hledavaciho prostoru a akceptuje nejen nové body, které snizuji hodnotu kriterualni funkce,
ale s urcitou pravdépodobnosti i body, které feseni zhorsuji. Toto zhorseni zabranuje uviz-
nuti algoritmu v lokdlnim minimu na pocatku iteraci.

Simulované zihani umoziuje fesit nepodminéné nebo vizané omezené optimalizacni pro-
blémy a nevyzaduje, aby funkce byla diferencovatelna nebo spojita.

Pomoci prikazového radku nebo aplikace je mozno vyuzit nasledujicich moznosti:

e Resit problém adaptivnim simulovanym zihanim, Boltzmannovym zihanim nebo rych-
lym zihacim procesem.

e Vytvorit uzivatelskou funkci pro definovani: zihaciho procesu, nastaveni teploty, kri-
téria prijeti, vykresleni funkce, simulaci zihéni a vlastni forméat dat.

e Pouzit hybridni feseni. Zékladni SA je kombinovano s dalsi metodou.
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Kapitola 3

Implementace

V nésledujici kapitole jsou popsany vybrané metody, které byly pouzity v praktickém feseni
optimalizacnich tloh.

3.1 Pattern search

Pattern search[21] je numerickd optimaliza¢ni metoda, kterd pracuje pouze s hodnotou
kriterialni funkce a nevyzaduje znalost gradientu. Optimaliza¢ni metody tohoto typu jsou
znamy jako direct search metody[16].

Pattern search hleda posloupnost bodi xg,x1,29,. .., které se blizi k optimalnimu bodu.
P1i prechodu na dalsi bod se hodnota kriterialni funkce snizuje nebo zustava stejna. Pat-
tern je mnozina vektori, které algoritmus v kazdé iteraci pouziva pti hledani dalsich bodii,
nazyvané mesh body. Mnozina vektori je dana poctem nezavislych proménnych v kriteri-
alni funkci, NV, a pozitivnim zakladnim souborem. Dva zékladni soubory, které algoritmus
pouziva, jsou maximalni zaklad s 2N vektory a minimalni zaklad s IV + 1 vektory.

GPS tvoti vektory o velikosti 2NV pevné daného sméru. V GSS je pattern shodny s GPS
pattern az na pripady, kdy jsou dana linearni omezeni a aktualni bod se nachézi na hranicich
téchto omezeni. MADS tvoii sadu ndhodné vybranych vektori. V zavislosti na poll metodé,
je pocet vektorti 2N nebo N + 1. Jako v pfipadé GPS, sada 2N se sklada z N kladnych
a N zéapornych vektorli, zatimco sada N + 1 se skladéd z IV vektord a jednoho zaporného
vektoru, ktery je dan sumaci predchozich.

Pro nazaronost bude nize popsan béh GPS algoritmu:
Pattern search za¢ind v uzivateli zadaném vychozim bodu, napiiklad zo = [2.1 1.7].

Iterace 1

v

V prvni iteraci, patternsearch vygeneruje pattern vektory a rozsiti je o mesh size, coz je
pozadovana vzdalenost mesh bodu od vychoziho bodu. V prvni iteraci je mesh size 1. GPS
algoritmus pric¢te vektory k vychozimu bodu a ziskd mesh body:

«[1 0]+ 20 =[3.1 1.7)

«[0 1] 4+ zo = [2.1 2.7)

[ 10]+z0 = [1.1 1.7]

1% [0 — 1]+ 20 =[2.10.7]
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Algoritmus spoc¢itd hodnotu kriterialni funkce v mesh bodech, dokud nenarazi na jeden,
v némz hodnota kriteridlni funkce je mensi nez ve vychozim bodu. Pokud takovy bod
existuje, iterace je UispéSna a tento bod se stava vychozim. Vypocet hodnoty kriteridlni
funkce v mesh bodé je oznacovan jako poll (dotazovani). Prvni takovy bod je [1.1 1.7]
nastavnen jako xz; = [1.1 1.7].

Iterace 2

Po Gspésném akceptovanim bodu, algortimus rozsifi pattern vektory dvakrat a ziska dalsi
body:

«[10] + 21 = [3.1 1.7]

[0 1] + 21 = [1.1 3.7]

[1m+m1_[o9Lﬂ
2*[0 —1]4+21=[1.1 —0.3]

Algoritmus opét spocitd hodnotu kriteridlni funkce v téchto bodech. Prvni bod, v némz
hodnota kriteridlni funkce je mensi nez v bodé z1, je [—0.9 1.7] nastaven jako 22 = [—0.9 1.7].
Protoze iterace byla ispésnd, ve treti iteraci algoritmus rozsifi pattern vektory Ctyrikrat
a najde bod z3.

Iterace 4
Stévajici bod je x3 = [—4.9 1.7] a mesh size je 8, potom mesh body jsou:
8x[10]+x3=[3.11.7]
8*[0 1]+ 23 =[-4.9 9.7]
% [—1 0] + 23 = [-12.9 1.7]
8*[0 —1]+23=[-4.9 — 1.3

V této iteraci v zddném bodé hodnota kriteridlni funkce neni mensi nez v bodé x3 a ite-
race byla netspésna. V takovém piipadé algoritmus nezméni aktualni bod, v dalsi iteraci
T4 = 3 a snizi mesh size o polovinu.

Algoritmus opakuje tyto kroky tak dlouho, dokud nenajde hledané optimum, nebo do-
kud nejsou splnéna ukoncéovaci kritéria.

3.1.1 Implementace Pattern search v MATLABU

Pattern search vyzaduje alesponi dva vstupni parametry, konkrétné kriterialni funkci a vy-
chozi bod. Algoritmus vyuziva implementovanou funkci patternsearch, kterd mé nasledu-
jici syntax:

= patternsearch(fun,x0)
[x,fval] = patternsearch(fun,x0, ...)
[x,fval,exitflag,output] = patternsearch(fun, ...,options)

Kde fun je kriteridlni funkce a x0 je vychozi bod. Dale je mozné specifikovat omezeni
a ohrani¢eni. Vystupnimi argumenty funkce jsou hodnota kriteriadlni funkce — fval, opti-
mum — x, exitflag — stav pii ukonceni a output — informace o optimalizaci. Funkce po-
skytuje moznost uzivatelského nastaveni vytvorenim options struktury vyuzivajici funkci
psoptimset ve tvaru:
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options = psoptimset(’Paraml’,valuel,’Param2’,value2, ...);

Ve funkci psoptimset je mozné specifikovat:

’ Volba Popis Hodnota
CompletePoll Dotaze se na vSechny body v aktualni ’on’ {’off’}
iteraci
InitialMeshSize Pocatecni mesh size pro PS Kladny skalar {1.0}
MaxIter Maximalni pocet iteraci {100*pocet_proménnych}

MeshContraction =~ Mesh contraction faktor, zmensi mesh Kladny skalar {0.5}
v piipadé nedspésné iterace
MeshExpansion Mesh expansion faktor, zvétsi mesh v Kladny skalar {2.0}
ptipadé tspésné iterace
OutputFcns Specifikuje uzivatelskou funkci, ktera je Ukazatel na funkci, nebo
volana v kazdé iteraci pole ukazateli na funkce
PlotFcns Moznosti vizualizace optimaliza¢niho @psplotbestf
procesu @psplotmeshsize
@psplotfuncount
@psplotbestx
PollMethod Polling metoda vyuzita v PS {’GPSPositiveBasis2N’}
"GPSPositiveBasisNpl’
"GSSPositiveBasis2N’
'GSSPositiveBasisNpl’
"MADSPositiveBasis2N’
"MADSPositiveBasisNp1’

Tabulka 3.1: Moznosti nastaveni psoptimset. (Hodnoty ve sloZenych zavorkach jsou de-
faultni.)

Metoda dale umoznujé vektorizaci tlohy a vyuziti paralelnich vypocét. Podrobnéjsi
informace o nastaveni viz napovéda systému MATLAB.
Priklad pouziti metody pattern seach

Nize bude uveden priklad pouziti pattern search pro minimalizaci kriteridlni funkce s neli-
nearnimi omezujicimi podminkami a ohrani¢enim:

Minimalizujeme kriterialni funkci dvou proménnych x; a xo,
min f(z) = (4 — 2.1 % 212 + £11/3) * 212 + 21 * 22 + (—4 + 4 % £22) * 22° (3.1)
x
takovych, které vyhovuji nasledujicim nelinedrnim podminkam a ohraniceni:

rlxz2+xl—22+1.5<=0
10—zlx22<=0
O<=zxl<=1
0<=22<=13
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Funkce je znamé jako Siz-hump camel back function a jeji 3-D mapa je znazornéna v na-
sledujicim grafu 3.1:
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Obrazek 3.1: Hodnota kriteridlni funkce a nalezené optimum (PS).

Vytvorime m-skript obsahujici kriterialni funkci my _fun.m:

function y = my_fun(x)
y = (4 - 2.1xx(1)"2 + x(1)°4/3)*x(1)"2 + x(1)*x(2) + ...
(-4 + 4xx(2)"2)*x(2)"2;

Funkce ocekava jeden vstupni argument x, kde x ma tolik prvki, jako je pocet proménnych
v tuloze. Funkce vypocita hodnotu kriteridlni funkce a vrati tuto skalarni hodnotu jako
vystupni argument y.

Dale vytvoifime m-skript s nelinearnimi omezenimi my_constraint.m:

function [c, ceq]l = my_constraint(x)
= [1.5 + x(D)*x(2) + x(1) - x(2); -x(D)*x(2) + 10];
ceq = [1;

Funkce m4 jeden vstupni parametr x, kde = mé tolik prvki, jako je pocet proménnych
v tloze. Funkce vypocita vSechna omezeni, vrati vektor nerovnostnich omezeni ¢ a vektor
rovnostnich omezeni cegq.

Pro minimalizovani kriteridlni funkce pouzijeme patternsearch funkci a specifikujeme
vychozi bod jako druhy vstupni argument. Déle zadefinujeme ohraniceni a ukazatele na
funkce:

ObjectiveFun = @my_fun;

= [0 0]; % vychozi bod
[0 0]; % dolni hranice
[1 13]; % horni hranice

1b
ub
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ConstraintFun = @my_constraint;
[x,fval] = patternsearch(ObjectiveFun,x0,[],[1,[]1,[],1b,ub,ConstraintFun)

Po ukonceni programu se v prikazovém fadku objevi hodnota kriteridlni funkce a optimum:

Optimization terminated: mesh size less than options.TolMesh
and constraint violation is less than options.TolCon.

x = 0.8122 12.3122

fval = 9.1324e+04

Pro lepsi nazornost probihajici optimalizace lze vyuzit vizualizaci zadefinovanim options
struktury. Vykreslime hodnotu kriterialni funkce v kazdé iteraci a nalezené optimum, graf
3.2

options = psoptimset(’PlotFcns’,{@psplotbestf,@psplotbestx});

Potom volani funkce je ve tvaru:

[x,fval] = patternsearch(ObjectiveFunction,x0,[],[],[],[]1,1b,ub,...
ConstraintFunction,options)

Vysledek optimaliza¢niho procesu:

Optimization terminated: mesh size less than options.TolMesh
and constraint violation is less than options.TolCon.

x = 0.8122 12.3122

fval = 9.1324e+04

x 10* Best Function Value: 91324

= =
o o
T 1

o
T

Function value

o

. . . . . )
0.5 1 15 2 25 3
Iteration
Current Best Point

o

15

k<
3
= 10f
7
i
o
g 5t
5
(8]
0
o 1 2
Stop Pause Number of variables (2)

Obrazek 3.2: Zavislost hodnoty kriterialni funkce na po¢tu iteraci a nalezené optimum (PS).
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3.2 Simulované zihani (Simulated annealing)

Metoda simulovaného zihani (SA) [8] patii mezi pravdépodobnostni optimaliza¢ni algo-
ritmy. Prvni jednoduché navrhy algoritmu simulovaného zihani, které pracovaly na principu
Monte Carlo, byly zpracovany v roce 1953 N. Metropolisem a jeho kolegy [12]. Kirkpatrick
[8] je rozvinul a Gspésné aplikoval na kombinatorické problémy v roce 1983. Inspiraci k vy-
tvoreni algoritmu byl fyzikalni proces zihani tuhého télesa. Téleso je zahfivano na vysokou
teplotu a poté postupnym snizovanim teploty ochlazovano. Pti vysokych teplotach jsou ¢as-
tice v neusporadaném stavu a vnitini energie télesa vzroste. Postupnym snizovani teploty
vnitii energie télesa klesd a ¢astice se dostavaji do rovnovazného stavu, ¢imz jsou odstra-
novany defekty v télese. Jestlize je ochlazovani dostatecné pomalé, pak rozlozeni pravdé-
podobnosti vyskytu stavil je ur¢eno Botzmannovym rozdélenim. Podle tohoto rozdéleni je
pravdépodobnost toho, Ze pri teploté T je téleso ve stavu ¢ s energii F;, rovna:

1 _B
Q(T)e KT, (3.2)

Wi(E;) =
kde T' je Boltzmannova konstanta, a Q(7')

Q) =Y i, (3.3)

Nésledujici tabulka 3.2 ukazuje spojitost mezi fyzikalnim procesem zihani tuhého télesa
a feSenfm optimaliza¢nich problémti: P¥evzato z knihy P. O$mera, Milo§ Seda a spol [15].

zihani kombinatoricka optimalizace
stav systému pripustné reseni

energie stavu systému hodnota kriterialni funkce
zména stavu systému  prechod k sousednimu feseni
teplota fidici parametr

ustaleny stav systému herustické feseni

Tabulka 3.2: Analogie procesu zihani a kombinatorické optimalizace

Princip algoritmu

Na pocatku je zvolen vychozi bod a inicializovana teplota. V kazdé iteraci je ndhodné
vybran bod v blizkosti vychoziho bodu a vypocitana hodnota kriteridlni funkce v tomto
bodé. Délka kroku je v zavislosti na teploté. Jestlize je hodnota kriterialni funkce mensi nez
v predchozim bodé, bod je akceptovan a zvolen jako vychozi. Pokud je hodnota kriteridlni
funkce mensi, bod je akceptovan s pravdépodobnosti zavisejici na rozdilu hodnot kriterialni
funkce a aktuélni teploté. Pravdépodobnost akceptovani bodu:

1

(3.4)
1+ ezp(imaﬁ(T))

Teplota se v kazdém kroku snizuje tak dlouho, dokud neni pfijat dany pocet bodi.
Nasledné dochazi ke znovuzihani. Pri znovuzihani se teplota zvysi, coz zabranuje tomu,
aby algoritmus uvizl v lokdlnim minimu. Tento proces se opakuje dokud nejsou splnéna
ukoncovaci kritéria.
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3.2.1 Implementace simulovaného Zihani v MATLABU

K nalezeni optima pouzivé algoritmus simulovaného zihani implementovanou funkci simulannealbnd,

kterd mé dva vstupni argumenty, kriteridlni funkci a vychozi bod. Funkce méa néasledujici

Sytnax:
x = simulannealbnd(fun,x0)
[x,fval] = simulannealbnd(fun,x0,...)

[x,fval,exitflag,output] = simulannealbnd(fun,...,options)

Kde fun je kriterialni funkce a x0 je vychozi bod. Déle je mozné specifikovat omezeni a ohra-
niceni. Vystupnimi argumenty funkce jsou hodnota kriteridlni funkce — fval, optimum — x,
exitflag — stav prfi ukonceni a output — informace o optimalizaci. Funkce poskytuje moz-
nost uzivatelského nastaveni vytvofenim options struktury vyuzivajici funkci saoptimset
ve tvaru:

options = saoptimset(’Paraml’,valuel,’Param2’,value2,...);

Nasledujici tabulka 3.3 uvadi moznosti nastaveni funkce saoptimset:

Volba Popis Hodnota
AcceptanceFcn Funkce pravdépodobnosti piijeti no- Uzivatelska funkce
vého bodu {@acceptancesa}
AnnealingFcn Generovani novych bodd v dalsi iteraci  @annealingboltz
{@annealingfast }
InitialTemperature Startovni tepolota Kladny skalar {100}
MaxFunEvals Maximélni pocet vyhodnoceni kriteri- Kladné ¢islo
alni funkce {3000*pocet_proménnych}
MaxIter Maximalni pocet iteraci Kladné ¢islo {inf}
PlotFcns Vykreslovaci funkce volané v pribéhu Ukazatel na funkci, nebo
iteraci na cell pole funkci @saplot-
bestf @saplotbestx @sa-
plotf @saplotstopping @sa-
plottemperature
Reanneallnterval  Interval znovuzihani Kladné ¢islo {100}
TemperatureFcn ~ Funkce pro snizeni teploty v kazdé ite- Qtemperatureboltz
raci @temperaturefast
{@temperatureexp}

Tabulka 3.3: Moznosti nastaveni saoptimset. (Hodnoty ve slozenych zavorkach jsou de-

faultni.)

Podrobnéjsi informace o nastaveni viz ndpovéda systému MATLAB.

Priiklad pouzZiti metody simulovaného zihani

Tento priklad ukazuje minimalizaci kriteriadlni funkce pomoci simulovaného Zihéni:
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Minimalizujeme kriterialni funkci 3.1 dvou proménnych x; a x3. Pro minimalizaci kriteridlni
funkce vyuzijeme jiz zadefinovany m-skript my fun.m popsany v metodé pattern search.
Mame tedy jeden vstupni argument pro funkci simulannealbnd a druhy urc¢ime specifikaci
vychoziho bodu xg. Déale deklarujeme ukazatel na funkci.

ObjectiveFun = @my_fun;
x0 = [-1 1];
[x,fval] = simulannealbnd(0ObjectiveFun,x0)

Po ukonceni programu se v prikazovém radku objevi hodnota kriterialni funkce a optimum:

Optimization terminated: change in best function value less
than options.TolFun.

x = 0.0902 -0.7134

fval = -1.0316

Funkce simulannealbnd muize byt pouzita pro problémy s ohrani¢enim. Horni ub a dolni
[b mez je zde definovana jako vektor. V kazdé dimenzi ¢ FeSi¢ akceptuje bod x, ktery vyhovuje
omezeni [b(i) <= z(i) <= ub(i). V nasem pfipadé bude x z intervalu < —20,20 >, potom
ohraniceni bude ve tvaru:

1b
ub

[-20 -20];
[20 20];

Zménu hodnoty kriteridlni funkce v kazdé iteraci, mizeme vykreslit pomoci grafu. Pro poro-
vani mizeme také vykreslit nejlepsi hodnotu kriterialni funkce, kterou metoda simulannealbnd
uchovava. Definujeme options strukturu ve tvaru:

options = saoptimset(’PlotFcns’,{@saplotf,@saplotbestf})

Nyni mizeme opét spustit Fesic:

[x,fval,exitFlag,output] = simulannealbnd(ObjectiveFun,x0,lb,ub,options);

Vysledek optimaliza¢niho procesu a graf 3.3:

Optimization terminated: change in best function value less
than options.TolFun.

x = -0.0881 0.7140

fval = -1.0316
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Current Function Value: -1.03142
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Obrazek 3.3: Zavislost hodnoty kriterialni funkce na poctu iteraci a nejlepsi nalezené hod-
nota kriterialni funkce (SA).

3.3 Geneticky algoritmus (Genetic algorithm)

Genetické algoritmy (GA) [7] jsou jedny z nejznadméjsich evoluénich vypocetnich technik
(EVT). Byly poprvé predstaveny Johnem Holandem v roce 1975 a vychézeji z principt
Darwinovy a Mendelovy teorie evoluce. GA disponuji vykonnymi vyhledavacimi postupy,
které vyzaduji minimalni informace o problému. Staly se efektivni strategii pro feseni opti-
malizaCnich problém.

Pseudokdéd pro jednoduchy geneticky algoritmus je zobrazen nize:

Algorithm 1 Pseudokdd pribéhu genetického algoritmnu.

begin
Choose a coding to represent variables
Initialize population
Evaluate population
repeat
Reproduction
Crossover
Mutation
Evaluate population
until the termination criteria is met
end.

Terminologie

Kvili zédkladnimu principu GA, byla vétsina terminologie prevzata z biologie. Kazdy jedinec
mé chromozom, ktery se sklada z genti tedy parametri. Soubor genti je nazyvan genotyp.
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Vhodnost jedince pro evolucéni vyvoj je nazyvana fitness funkce. Ve standardnich opti-
malizacnich algoritmech je znama jako kriteriadlni funkce. Jedinec je bod, na ktery mtzeme
aplikovat fitness funkci. Mnozina jedinct je nazyvana populace. V kazdé iteraci GA provadi
sérii vypoctl k produkci nové populace, ktera je oznacena jako novd generace. K vytvoreni
dalsi generace jsou vybrani jedinci, nazyvani rodice. Vybér rodi¢t probiha pomoci selekce
a elitismu, ktery jedince s nejlepsi hodnotou fitness funkce umisti do nové populace. Po
uspésném vybéru rodi¢l nastava proces reprodukce. V prvni fazi probéhne kriZeni dvou ro-
dic¢a a v druhé fazi mutace, kdy u jednoho rodice dojde k ndhodné zméné genomu. Vytvori
se jedinci nové generace, nazyvany déti a proces reprodukce se opakuje.

3.3.1 Implementace genetického algoritmu v MATLABU

K nalezeni optima pouziva geneticky algoritmus implementovanou funkci ga, kterda ma
néasledujici sytnax:

x = ga(fitnessfcn,nvars)

[x,fval] = ga(fitnessfcn,nvars,...)
[x,fval,exitflag,output,population,scores] = ga(fitnessfcn,
nvars, . ..,options)

Kde fitnessfcn je fitness funkce a nvars je pocet proménnych fitness funkce. Déle
je mozné specifikovat omezeni a ohraniceni. Vystupnimi argumenty funkce jsou nejlepsi
hodnota fitness funkce — fval, optimum — x, stav pfi ukonceni — exitflag, informace
o optimalizaci — output, matice populace — population a vektor hodnot fitness funkce
stavajici populace — scores. Funkce poskytuje moznost uzivatelského nastaveni vytvorenim
options struktury vyuzivajici funkci gaoptimset ve tvaru:

options = gaoptimset(’Paraml’, valuel, ’Param2’, value2, ...);

V nasledujici tabulce 3.4 jsou uvedeny parametry, které lze nastavit ve funkci gaoptimset:

Metoda poskytuje moznost vyuziti pralelniho procesu ve smyslu vytvoreni nékolika sub-
populaci. Presouvani jedincti mezi subpopulacemi je specifikovano operatorem migrace.

~evs

nastaveni viz napovéda systému MATLAB.

Priklad pouZiti genetickych algoritmu
Nize bude popsan piiklad pouziti funkce metody genetickych algoritmu:
Minimalizujeme kriteridlni funkci dvou proménnych x; a xs.

min f(z) = (4 — 2.1« 212 + 214/3) « 212 4+ 21 % 22 + (—4 + 4 % 22?) * 222
x

Pro minimalizaci kriteridlni funkce vyuzijeme jiz zadefinovany m-skript my_fun.m popsany
v metodé pattern search. Mame jeden vstupni argument pro funkci ga. Druhy vstupni
argument je nvars, v nasem pripadé nvars = 2. Déle deklarujeme ukazatel na funkci.
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Volba Popis Hodnota ‘

CreationFcn Funkce k vytvofeni po¢atecni populace {@Qgacreationuniform}
{@gacreationlinearfeasible}
CrossoverFcn Funkce kiizeni @crossoverheuristic
{@Qcrossoverscattered }
{@Qcrossoverintermediate }
@crossoverarithmetic
EliteCount Pocet elitnich jedinct {floor(.05*PopulationSize)}
Generations Maximalni pocet generaci {100*pocet_proménnych}
MutationFcn Funkce mutace @mutationuniform
{@mutationadaptfeasible}
{@mutationgaussian}
PlotFcns Vykreslovaci funkce @gaplotbestf
@gaplotdistance
@gaplotgenealogy
@gaplotmaxconstr
@gaplotrange
@gaplotselection
@gaplotstopping
PoplnitRange Specifikace rozsahu pocateéni populace Matice nebo vektor
PopulationSize Velikost populace Kladné ¢islo
SelectionFcn Funkce vybéru @selectiontournament
@selectionuniform
{@selectionstochunif}
@selectionroulette

Tabulka 3.4: MoZnosti nastaveni gaoptimset

FitnessFun = @my_fun;
nvars = 2;
[x,fval]l] = ga(FitnessFun,nvars)

Po ukonceni programu se v prikazovém radku objevi hodnota kriterialni funkce a optimum:

Optimization terminated: average change in the fitness value less
than options.TolFun.

x = -0.1044 0.7148

fval = -1.0308

Aby byl vysledek optimalizace ndzornéjsi, vykreslime nejlepsi a primérnou hodnotu fitness
funkce v kazdé generaci pfidanim options struktury:

options = gaoptimset(’PlotFcns’,@gaplotbestf)
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Opét spustime Fesic:

[x,fval] = ga(FitnessFun,nvars,options);

Vysledek optimalizacniho procesu a graf 3.4:

Optimization terminated: average change in the fitness value less
than options.TolFun.

x = -0.0722 0.7030

fval = -1.0298

Best: —1.02983 Mean: —0.818473

701
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Obrazek 3.4: Zavistlost hodnoty kriterialni funkce na poétu generaci (GA).

3.4 Fminsearch — Nelder-Mead algorithm

Fminsearch pouzivid Nelder-Mead algoritmus, ktery je podrobné popsédn v Lagarias [9].
V roce 1962 navrhli Spendely, Hext a Himsworth[19] simplexovou metodu n + 1 bodu
v n dimenzionalnim vektorovém prostoru pro reseni nelinearnich optimalizacnich tloh. Me-
toda je zalozena na principu postupného nahrazovani bodu s nejvétsi hodnotou kriteridlni
plexu se mize ménit, ale tvar je stale zachovan. John Nelder a Roger Mead [13] v roce
1965 publikovali modifikovanou simplexovou metodu. Navrhli pfizptisobeni tvaru simplexu
podle povrchu kriterialni funkce a tspésnosti zobrazeného bodu. Tento algoritmus se stal
jednou z nejpouzivanejsich metod pro vicedimenzionalni nepodminéné optimalizacni pro-
blémy. Patii mezi pfimé vyhledavavaci metody. Pro tuplné definovani metody musi byt
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specifikovany parametry reflection (p), erpansion (x), contraction () a shrinkage (o).
Univerzalni vybér parametrii ve standardnim Nelder-Mead algoritmu je:

1
pzl,x=2,7:§,0:§ (3.5)
Jedna iterace algoritmu Nelder-Mead
1. Order. Setadi n + 1 vrcholi tak, aby platilo f(x1) < f(x2) < -+ < f(Xpt1)-
2. Reflect. Vypocita reflection point x, jako
Xr =X+ p(X — Xpn41), (3.6)

kde X je priamér vSech vrcholt vyjma x,1. Jestlize f; < f, < fn, pak je reflexni bod
X, prijat a iterace je ukoncena.

3. Expand Jestlize f. < f1, pak je vypocitan expansion point x. vztahem
Xe = X + x (% — X), (3.7)

a vypocita funkéni hodnotu v bodé xe. Jestlize f. < f,, bod x. je pfijat a iterace
ukoncéena, jinak (je-li fo > f,) je pfijat bod x;, a iterace je ukoncena.

4. Contract. Jestlize f. > f,, je provedena contraction mezi X a lepSim z x,,1+1 a X, dle
hodnoty kriteridlni funkce.

(a) Outside. Jestlize f, < f, < fn+1 provede se outside contraction:
Xe =X+ 7(x, — X) (3.8)

a vypocita funkéni hodnotu v bodé x.. Jestlize f. < f,, bod x. je pfijat a iterace
je ukoncena, jinak pfejde na krok 5.

(b) Inside Jestlize f,. > f,41 provede se inside contraction:
Xee =X — V(X — Xpt1) (3.9)

a vypocita funkéni hodnotu v bodé x... Jestlize f.. < fn+1 bod x.. je pfijat a
iterace je ukoncena, jinak pfejde na krok 5.

5. Shrink Vypocitd hodnotu kriteridlni funkce pro vSechny vrcholy v;, v; = x; +
o(x; —x1),i = 2,...,n+ 1. Nesetazené vrcholy simplexu jsou v dalsi iteraci slozeny
ZX1,V2,---,Vntl

Nésledujici obrazky 3.5, 3.6 znazornuji kroky Nelder-Mead algoritmu pro 2D problém pfi
pouziti koeficient ze vzorce 3.5.
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Xi

Obrazek 3.5: Stav Nelder-Meadova algoritmu po reflection a expansion. Ptivodni trojihelnik
je zobrazen carkovaneé.

X3 X3

. ™.

Xe
X

Obrazek 3.6: Stav Nelder-Meadova algoritmu po outside contraction, inside contraction a
shrink. Ptvodni trojuhelnik je zobrazen ¢arkovane.

3.4.1 Implementace fminsearch v MATLABU

Fminsearch miize nalézt pouze lokalni feSeni a to redlnych funkci. Pokud funkce mé kom-
plexni proménné, je nutné ji rozdélit na redlnou a imagindrni ¢ast. K nalezeni optima
pouziva algoritmus implementovanou funkci fminsearch, kterd ma nésledujici syntax:

fminsearch(fun,x0)

x = fminsearch(fun,x0,options)

[x,fval] = fminsearch(...)
[x,fval,exitflag,output] = fminsearch(...)

X

Kde fun je kriteridlni funkce a x0 je vychozi bod. Vystupnimi argumenty funkce jsou
hodnota kriteridlni funkce — fval, optimum — x, exitflag — stav pii ukonceni a output —
informace o optimalizaci.

Funkce poskytuje moznost uzivatelského nastaveni vytvorenim options struktury vyuziva-
jici funkci optimset ve tvaru:

options = optimset(’paraml’,valuel,’param2’,value2,...);
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Nésledujici tabulka 3.5 uvadi moznosti nastaveni funkce optimset:

Volba Popis Hodnota
MaxFunEvals Maximélni pocet vyhodnoceni kriteri- Kladné ¢islo
alni funkce
MaxTIter Maximélni pocet iteraci Kladné ¢islo
PlotFcns Vykreslovaci funkce, Uzivatelské funkce
které jsou volany v kazdé iteraci @optimplotx
@optimplotfval
@optimplotfunccount

Tabulka 3.5: Moznosti nastaveni optimset

Podrobnéjsi informace o nastaveni viz ndpovéda systému MATLAB.

Priklad pouzZiti metody fminsearch
Tento priklad ukazuje minimalizaci kriteridlni funkce pomoci fminsearch:

Minimalizujeme kriterialni funkci dvou proménnych z; a xs.
min f(z) = (4 — 2.1 %212 + 21*/3) x 212 + 21 % 22 + (—4 + 4 % 222) % 222
xX

Pro minimalizaci kriteridlni funkce vyuzijeme jiz zadefinovany m-skript my_fun.m popsany
v metodé pattern search. Mame tedy jeden vstupni argument pro funci fminsearch a druhy
uréime specifikaci vychoziho bodu xg. Dale deklarujeme ukazatel na funkci a pomoci vystup-
nich argumentii exitflag a output vypiSeme stav pii ukonceni a informace o optimaliazci.

ObjectiveFun = @my_fun;
x0 = [-1 1];
[x,fval,output] = fminsearch(ObjectiveFun,x0)

Po ukonceni programu se v prikazovém radku objevi hodnota kriterialni funkce, optimum,
stav pfi ukonceni a informace o optimalizaci:

x = -0.0898
0.7127

fval = -1.0316
exitflag = 1

output =
iterations: 44
funcCount: 83
algorithm: ’Nelder-Mead simplex direct search’
message: [1x194 char]
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Pro lepsi nazornost optimalizace vykreslime zménu hodnoty kriterialni funkce v kazdé ite-
raci. Definujeme options strukturu ve tvaru:

options = optimset(’PlotFcns’,Qoptimplotfval)

Opét spustime fesic:

[x,fval,exitflag, output] = fminsearch(ObjectiveFun,x0,options);

Vysledek optimaliza¢niho procesu a graf 3.7:

x = -0.0898
0.7127

fval = -1.0316
exitflag = 1

output =
iterations: 44
funcCount: 83
algorithm: ’Nelder-Mead simplex direct search’
message: [1x194 char]

Current Function Value: -1.03163
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Stop Pause Iteration

Obrazek 3.7: Zavistlost hodnoty kriterialni funkce na poctu iteraci (fminsearch).
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Experiment

Tato kapitola je vénovand feseni optimalizacnich tloh metodami popsanych v kapitole im-
plementace. Primarné se jednd o metody implementované v Global Optimization Toolbox,
avsak pro srovnani dosazenych vysledkt byl vybran jeden exaktni matematicky algoritmus.

4.1 Rastriginova funkce

Pro vyhodnoceni efektivity algoritmu se v matematické optimalizaci pouzivaji rtizné testo-
vaci funkce. Zpravidla se jedna o funkce, u kterych je feSeni znamé, ale numericky naroc¢né.
Prvni ze zvolenych testovacich funkci je Rastriginova funkce, oznacovana jako F6, ktera
mé vice lokalnich minim. Jako 2D funkce byla navrzena L.A. Rastriginem a az pozdéji
zobecnéna. Nalezeni globalniho optima je obtizné kvili velkému pocétu extrémi.

Definice funkce pro n dimenzi:
flx,y) = An + Z [1:12 — Acos(2m;)] (4.1)
i=1

kde A =10 a z; €< —5.12 5.12 > . Globalni minimum se nachazi v bodé [0 0] a hodnota
kriteridlni funkce je v tomto bodé nulova. Pojedem dimenze bude ztotozniovan s poc¢tem
optimélnich parametri tlohy. 3D zobrazeni Rastriginovy funkce je na obrazku 4.1.

F2

A RN §
Y
LA
NAAAANY
BT
v \\\i'!'q"‘\\’«‘\
W

i

f(xl.xz)

) -5 -5

Obrézek 4.1: Rastriginova funkce
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Funkce F6 byla vyuzita pro testovani genetickych algoritmi, metody simulovaného zihani,
pattern search a fminsearch. Vysledky jednotlivych metod byly zpracovany a na zaveér
srovnany. Vsechny testy byly provedeny stokrat kviili objektivnosti vysledkii dosazenych v
ptipadé heuristickych algoritmi.

Testovani genetickych algoritmi

Genetické algoritmy umoznuji velmi variabilni nastaveni svych parametrti, proto probéhlo
Sirsi testovani vhodnych hodnot parametri pro dany optimaliza¢ni problém.

Nastaveni GA

Nize je uvedeno mozné nastaveni genetickych algoritmi:

PopulationSize = 100

PopInitRange = [-5.12 5.12]
SelectionFcn = selectiontournament
SelectionSize = 2

EliteCount = 2

MutationFcn = mutationadaptfeasible
CrossoverFcn = crossoverscattered
Generations = 1000

StallGenLimit = Inf

Testy probéhly pro dvé rtizna nastaveni metod k¥iZeni (crossoverheuristic, crossoverarithme-
tic) a pro tfi varianty turnajové selekce s velikosti turnaje 2, 4, 8 a t¥i varianty elitismu o
velikostech 2, 5 a 10 jedincid. V tabulce 4.1 jsou zobrazeny vysledky hodnot fitness funkce
reprezentované jeji primérnou hodnotou (mean), smérodatnou odchylkou (std), medidnem
(median) a minimem (min) pro zvolené dimenze.

crossover heuristic arithmetic
F6 sel 2 4 8 2 4 8
mean 0,03 6,97E-10 2,81E-07 0,01 1,80E-11 6.,05E-08
2D std 0,17 3,30E-09 2,72E-07 0,1 1,23E-11 1,76 E-07
median 0 6,77E-11 2,32E-07 0 0 7.74E-13
min 0 0 0 0 0 0
mean 0 7,05E-08 7,62E-07 2.49E-01 6,00E-02 4,74E-02
5D std 0 1,11E-07 3,29E-07 6,82E-01 2,85E-02 4,74E-02
median 0 2,23E-08 7,42E-07 0 2,94E-09 6,41E-07
min 0 1,31E-06 5,77E-08 0 0 1,99E-13
mean 1,20B-07 _ 2,46BE-05 _ 3,63E-06 1,07 2,84E-1 1,56B-2
10D std 6,85E-07 8,37E-05 5,00E-06 1,45 6,93E-01 1,23E-01
median 2,13E-14 2,69E-06 1,98E-06 1 3,98E-07 1,65E-06
min 0 1,12E-07 5,25E-07 1,02E-08 1,44E-08 1,60E-07
mean 3,85E1 1,25E1 1,30E1 2,10E2 9,06E1 3,48E1
50D std 1,59E1 6,46 4,26 4,84E1 3,04E1 1,34E1
median 3,48E1 1,15E1 1,22E1 2,10E1 8,50E1 3,15E1
min 1,02E1 1,76 4,64 1,07E2 3,87E1 1,42E1

Tabulka 4.1: Srovnani vlivu metody kfizeni a selekéniho tlaku pfi nastaveni elitismu 2 a
populace 100 (tloha F6).

Dalsi experimenty jsou poplatny heuristickému krizeni. Také byl zkoumén vliv pocétu
generaci na zlepseni hodnoty fitness funkce. Maximalni pocet generaci byl nastaven na 1000,
5000 a 10000. V tabulkach 4.2, 4.3, 4.4, 4.5 jsou uvedeny vysledky testi.

Zvyraznéné hodnoty v tabulkach jsou nejlepsi z hlediska hodnoty fitness funkce a budou
déle pouzity pro srovnani dosazenych vysledkii.
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elitism 2 5 10
2D selection 2 4 8 2 4 8 2 4 8
mean 0,03  6,07E-10 _ 2,81E-07 | 0,01 1,61E-09 3,31E-07 0 1,02E-00 _ 2,07E-07
1k std 0,17  3,30E-09  2,72E-07 | 0,1 1,12E-08  2,67E-07 0 9,02E-09  2,45E-07
median 0 6,77E-11 2,32E-07 0 9,95E-11 2,67E-07 0 5,71E-10 1,14E-07
min 0 0 0 0 0 1,07E-11 0 0 1,27E-11
mean 0,01 9,80E-11 2,21E-07 | 0,01 1,61E-10 2,85E-07 | 0,01 _ 2,28E-10 _ 2,22E-07
5k std 0,1 2,24E-10  2,16E-07 | 0,1 2,81E-10  2,40E-07 1 2,79E-10  2,26E-07
median 0 2,99E-12 1,54E-07 0 1,51E-11 2,34E-07 0 1,18E-10 1,45E-07
min 0 0 5,83E-13 0 0 2,22E-11 0 0 6,29E-11
mean 0,01 1,05E-10 2,25E-07 0,01 1,82E-10 2,76E-07 0 2,16E-10 2,92E-07
10k std 0,1 2,49E-10 2,41E-07 ,1 3,04E-10 2,53E-07 0 3,30E-10 2,72E-07
median 0 0 1,27E-07 0 1,59E-11 2,11E-07 0 4,50E011 2,58E-07
min 0 0] 4,12E-13 0 0 7,82E-13 0 0 0
Tabulka 4.2: Vysledky testtt GA na tloze F6 pro 2 dimenze
elitism 2 5 10
5D selection 2 4 8 2 4 8 2 4 8
mean 0 7,06E-08 7,62E-07 | 0 1,01B-07 7,08E-07 | 2,49E-15 1,41E-07  7,88B-07
1K std 0 1,11E-07 3,29E-07 | 0 1,25E-07 3,60E-07 | 1,00E-14  1,59E-07  3,33BE-07
median 0 2,23E-08 7,42E-07 0 4,40E-08 7,93E-07 0 6,24E-08 7,96E-07
min 0 1,31E-06 5,77TE-08 0 1,07E-09 1,13E-07 0 6,53E-10 7,45E-08
mean 0 8,03E-10 7,99E-07 0 1,16E-09 7,28E-07 0 2,67E-08 8,07E-07
sk std 0  6,28E-10 J19E-07 | 0 1,16E-09  2,96E-07 0 3,32E-09  3,26E-07
median 0 6,94E-10 7,95E-07 0 9,60E-10 6,99E-07 0 1,58E-09 7,567TE-07
min 0 0 1,31E-07 0 2,78E-11 8,22E-08 0 5,99E-12 1,11E-07
mean 0 5,82E-10 7,94E-07 0 7,80E-10 7,68E-07 0 9,34E-10 7,84E-07
10k std o 5,16E-10 3,30E-07 0 5,82E-10 3,11E-07 0 7,31E-10 3,14E-07
median o] 4,96E-10 7,98E-07 0 6,27E-10 7,77TE-07 0 8,10E-10 7,82E-07
min o] 7,11E-15 3,50E-08 0 4,69E-13 5,66E-08 0 1,37E-12 1,03E-07
Tabulka 4.3: Vysledky testit GA na tiloze F6 pro 5 dimenzi
elitism 2 5 10
10D selection 2 4 8 2 4 8 2 4 8
mean 1,20E-07 2,46E-05 3,63E-06 1,88E-11 2,24E-05 6,71E-06 5,41E-08 4,01E-04 3,62E-06
1k std 6,85E-07 8,37E-05 5,00E-06 9,19E-11 1,08E-04 2,42E-05 1,76 E-07 1,42E-04 5,60E-06
median 2,13E-14 2,69E-06 1,98E-06 8,31E-13 3,70E-06 1,82E-06 1,48E-08 6,91E-06 1,88E-06
min 0 1,31E-07  5,25E-07 0 2,26E-07  2,01E-07 | 4,62E-11  5,71E-07  6,22E-07
mean 0 1,05E-08 1,46E-06 0 1,78E-08 1,39E-06 4,26E-16 2,58E-08 1,48E-06
5k std 0 7,95E-09 4,15E-07 0 1,09E-08 4,31E-08 2,44E-15 1,43E-08 4,20E-07
median 0 7,44E-09 1,40E-06 0 1,68E-08 1,42E-06 2,25E-08 1,47E-06
min 0 6,71E-10 5,88E-07 0 1,68E-09 4,58E-07 0 2,63E-09 4,39E-07
mean 0 2,71E-09 1,37E-06 0 4,47E-09 1,43E-06 0 8,20E-09 1,43E-06
10k std 0 2,11E-09 4,01E-07 0 3,62E-09 4,33E-07 0 6,06E-09 4,36E-07
median 0 2,30E-09 1,38E-06 0 3,33E-09 1,34E-06 0 6,45E-09 1,39E-06
min 0 1,16 E-10 4,50E-07 0 3,87E-12 2,14E-07 0 5,08 E-10 4,69E-07
Tabulka 4.4: Vysledky testt GA na tuloze F6 pro 10 dimenzi
elitism 2 5 10
50D selection 2 4 8 2 4 8 2 4 8
mean 3,85E01 1,28E01 1,30E01 2,02E01 1,06E01 1,49E0 2,01E01 1,36E01 1,75B01
1 std 1,59E01 6,46E01 4,26 9,66 6,1 5,1 1,03E01 6,28 5,13
median 3,48E01 1,15E01 1,22E01 1,80E01 9,11 1,39E01 1,89E01 1,19E01 1,74E1
min 1,02E01 1,76 4,64 5,07 2,35 5,56 4,11 2,77 8,09
mean 01,10E-01 7,40E-04 5,00E-02 7,29E-09 0 6,00E-2 2,85E-06 0 9,00E-02
5k std 4,75E-1 6,07E-04  1,01E-01 | 1,56E-08 0 5,26E-02 | 6,55E-06 0 7,59E-02
median 6,27E-08  5,85E-04 3,67E-02 | 2,28E-09 0 5,95E-02 | 1,38E-06 0 1,23E-02
min 3,31E-11 6,59E-05 0 5,88E-11 1,06 E-04 0 3,07E-07 1,89E-04 1,42E-02
mean 1,42E-04  1,55B-06  6,76B-05 | 1,20B-13  2,70E-06 _ 1,24E-04 | 7,05E-04 _ 3,82E-06 _ 2,37E-04
1ok std 3,56E-14  6,01E-07 9,81E-05 | 6,90E-14  1,02E-06 1,98E-04 | 1,19E-10 1,19E-10  2,71E-04
median o 1,46E-06 3,08E-05 1,14E-13 2,71E-06 5,65E-05 3,23E-13 3,69E-06 1,44E-04
min 0 7,07E-07  8,18E-06 0 8,03E-07  6,13E-06 | 1,88E-12  1,80E-06  7,45E-06

Tabulka 4.5: Vysledky testi GA

na uloze F6 pro 50 dimenzi

Testovani metody simulovaného Zihani

Metoda byla otestovana pro riizné pocatecni teploty a pro sto riznych vychozich bodi z
intervalu z¢p = [—5.12 5.12]. Déle byly otestovény rizné kombince dvou parametrii. Prvni
z nich AnnealingFcn (annealingfast, annealingboltz), ktery generuje, v pfipadé nastaveni
annealingfast, ndhodné nové body s rovnomérnym rozlozenim v délce kroku odpovidajici
teploté a v piipadé annealingboltz v délce kroku odpovadajici druhé odmocniné z teploty.
Druhy parametr je funkce pro aktualizaci teploty TemperatureFcn (temperatureexp, tem-
peraturefast, temperatureboltz). Testovani probéhlo pro rizny pocet dimenzi, konkrétné
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pro 2, 5 a 10. Pro vétsi pocet dimenzi v piipadé tlohy F6 dosahuje algoritmus natolik ne-
presnych vysledki, Ze je nelze srovnat s ostatnimi metodami. V tabulkach 4.6, 4.7 a 4.8 je
uveden medidn a minimum kriteridlni funkce. Pocatecni teploty jsou uvedeny v zavorkach

u prislusného nastaveni.

2D boltz exp fast
boltz | R€an 1,05(100) 7,78E-01(2000)  1,5E-01(1000)
min | 1,35E-03(800) 0(200) 6,63E-4(1500)
fast | MEAD 1,02(100) 1,07E-06(400)  2,32E-01(1500)
min 0(100) 1,29E-10(1500) 1,55E0-7(1)

Tabulka 4.6: Vysledky testu SA na tloze F6 pro 2 dimenze

5D boltz exp fast
boltz | €N 1,53E01(100) 6,96(2000) 9,73(500)
min 5,85(100) 6,51E-12(2000) 1,68(200)
fast | TREAT 1,66E01(100) 2,99(400) 6,22(600)
min 2,41(1) 2,80E-05(300)  2,54E-01(900)

Tabulka 4.7: Vysledky testid SA na tloze F6 pro 5 dimenzi

10D boltz exp fast

boltz | Hean 5,95E01(100) 2,98E01(400)  3,21E01(2000)
min 2,79E01(1)  2,80E-05(400) 2,56E-01(1000)

fast | TREAT 7,08E01(100) 2,58E01(200) 2,31E01(1500)
min 3,15E01(1) 5,54(300) 5,76(1500)

Tabulka 4.8: Vysledky testt SA na tiloze F6 pro 10 dimenzi

Do grafti 4.2, 4.3 a 4.4 byly vyneseny hodnoty kriterialni funkce v zavislosti na nastaveni

metody pro Ty =

100, 200, 1000, 1500, 2000. Zkratky pouzité v grafu: annealingfast — fA,

annealingboltz — bA, temperatureexp — eT, temperaturefast — fT, temperatureboltz — bT.

D2: SA strategies t0={100:100:1000,1500,2000}

F&: objective function value

bAeT

fAeT

Obrazek 4.2: Vysledné testy SA pro rizna nastaveni v 2D

36



KAPITOLA 4. EXPERIMENT

D5: SA strategies t0={100:100:1000,1500,2000%

804

704

F&: objective function value

fAbT fAeT

Obrézek 4.3: Vysledné testy SA pro rizna nastaveni v 5D

D10: SA strategies t0={100:100:1000,1500,2000}

2501

- =]
u =1
= =1

-
=]
=1

F&: objective function value

504

SA bABT bAeT bAFT fAbT fAeT fAFT

Obrézek 4.4: Vysledné testy SA pro rizné nastaveni v 10D

Ve vétsiné pfipadi je nastaveni annealingfast a temperatureexp nejvyhodnéjsi. Vy-
sledky tohoto nastaveni budou pouzity pro srovnani s dal$imi metodami.

Testovani metody pattern search

Metody byla otestovana pro sto riznych pocatecnich bodt z intervalu zg €< —5.12, 5.12 >
a pro dimenze 2, 5, 10 a 50.
Nastaveni metody pattern search je nasledujici:

CompletePoll = on

MaxIter = 1000

PollMethod = MADSPositiveBasis2N
TolFun = 1e-10
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Nize je uvedena tabulka 4.9 vysledkd testovani:

Fé6 2D 5D 10D 50D
mean | 2,19E-01 1,09E-01 1,89E-01 1,89E-01
std 4,38E-01 3,13E-01 4,17E-01 4,40E-01
median | 9,61E-10 3,04E-09 5,17E-09 1,73E-07
min 2,12E-12  2,72E-10 1,31E-10 1,82E-08
Tabulka 4.9: Vysledky PS testtu
Testovani metody fminsearch
Metody byla otestovana pro sto riznych poc¢ateénich bodi z intervalu zop = [-5.12 5.12] a
pro dimenze 2, 5, 10 a 50.
V nasledujici tabulce 4.10 jsou zobrazeny vysledky testovani.
Fé 2D 5D 10D 50D
mean | 1,88E-10 4,87E-10 9,43E-10 4,87E-09
std 2,11E-10 3,38E-10 4,45E10 1,13E-09
median | 9.84E-11 3,96E-10 9,46E-10 4,74E-09
min 1,35E-13  2,23E-11 1,92E-10 2,46E-09

Tabulka 4.10: Vysledky fminsearch testi

Srovnani vysledku

7 genetickych algoritmil a metody simulovaného zihani byly vybrany nejlepsi hodnoty do-
sazené testovanim. Exaktni matematickou metodu zde reprezentuje algoritmus fminsearch
dale v tabulkach oznac¢enou jako (N-M).

V tabulkach 4.11, 4.12, 4.13, 4.14, 4.14 jsou uvedeny dosazené vysledky pro dimenze 2,
5, 10 a 50 jednotlivymi metoda:

2D | GA  SA PS N-M
median | 0 1,07¢-06 9,61E-10 9,84E-11
min 0 12910 2,12E-12 2,11E-10

Tabulka 4.11: Srovnani jednotlivych metod na tloze F6 pro 2 dimenze.

5D GA SA PS N-M
median 0 2,99 3,04E-09 3,96E-10
min 0 2,80E-05 2,72E-10 3,38E-10

Tabulka 4.12: Srovnani jednotlivych metod na tloze F6 pro 5 dimenzi.
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10D GA SA PS N-M
median | 0  2,58E01 5,17E-09 9,46E-10
mini 0 5,54 1,31E-10 4,45E-10

Tabulka 4.13: Srovnani jednotlivych metod na tloze F6 pro 10 dimenzi.

50D GA PS N-M
median 0 1,73E-07 4,74E-09
min 0 1,82E-08 1,13E-09

Tabulka 4.14: Srovnani jednotlivych metod na tloze F6 pro 50 dimenzi.

4.2 Rosenbrockova funkce

Dalsi z testovaci funkci je Rosenbrockova funkce, také oznacovana F2, kterou v roce 1960
popsal Howard H. Rosenbrock[17]. Globalni minimum funkce lezi v dlouhém, uzkém udoli
parabolického tvaru a jeho nalezeni je obtizné.

Definice funkece:
flz,y) = (1 —2)” +100(y — 2°)? (4.2)

Globélni minimum se nachazi v bodé [0 0] a hodnota kriterialni funkce je v tomto bodé
nulova. 3D mapa Rosenbrockovy funkce je na nésledujicim obrazku:

F2

Obrazek 4.5: Rosenbrockova funkce

Funkce byla vyuzita pro testovani genetickych algoritmid, metody simulovaného zihani,
pattern search a fminsearch. Vysledky jednotlivych metod byly zpracovany a vyhodnoceny.
Vsechny testy byly provedeny na sto opakovani kvuli objektivnosti vysledki dosaZzenych v
pripadé heuristickych algoritmi.
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Testovani genetickych algoritmi

P1i feseni Rastriginovy funkce se ukazal dvé varianty nastaveni jako efektivni. Pro feseni
Rosenbrockovy funkce byla vybrana varianta elitismus = 5 pfi stejném poctu dimenzi.

V tabulkach 4.15, 4.16, 4.17, 4.18 je uveden vliv selekce na hodnotu kriterialni funkce
reprezentované jeji prumérnou hodnotou, miniméalni hodnotou, medidnem a smérodatnou
odchylkou. Maximalni pocet generaci byl 10000.

2D 2 4 8 5D 2 4 8
mean |0 1,34E-02 3,60E-02 mean | 2,04E-01 1,34 1,22
std 0 7,67E-02 1,15E-01 std 7,59E-01 1,88 1,93
median | 0 1,07E-10 1,30E-03 median | 5,10E-03 §8,53E-02 1,19E-02
min 0 6,55E-17 2,74E-10 min 3,07E-05 1,49E-04 9,62E-07

Tabulka 4.15: Vysledky GA pro 2 dimenze

Tabulka 4.16: Vysledky GA pro 5 dimenzi

10D 2 4 8 50D 2 4 8

mean | 8,44E01 2,13 1,46 mean | 5,75E01 9,56E01 6,08E01
std 1,33 1,96 1,85 std | 2,33E01 3,99E01 c3,42E01
median | 3,71E-01 1,8  5,18E-01 | | median | 4,70E01 8,64E01 4,98E01
min | 4,83E-05 2,60E-03 4,58E-05 min | 3,83E01 2,00E01 1,54E01

Tabulka 4.17: Vysledky GA pro 10 dimenzi Tabulka 4.18: Vysledky Ga pro 50 dimenzi
Testovani metody simulovaného Zihani

Nejlepsi nastaveni pri feseni Rastriginovy funkce bylo pouzito i pro feSeni Rosenbrockovy
funkce. Metoda byla otestovana pro dvé rizné pocatecni teploty, pro sto ruznych vychozich
bodi z intervalu zy = [-2 2] a pro zvolené dimenze 2, 5, 10 a 50.

Nastaveni SA

Nize je uvedeno nastaveni metody simulovaného zihani:

InitialRemperature = 100
TemperatureFcn = temperatureexp
AnnealingFcn = annealingfast
TolFun = 1e-10

V tabulkach 4.19, 4.20, 4.21, 4.22 je uveden vliv teploty na hodnotu kriterialni funkce
reprezentované jeji prumérnou hodnotou, miniméalni hodnotou, medidnem a smérodatnou
odchylkou.

40



KAPITOLA 4. EXPERIMENT

Tabulka 4.19: Vysledky SA testt pro 2 di- Tabulka 4.20: Vysledky SA testi pro 5 di-

2D t =100 t =150 5D t =100 t =150
mean 1,06E-01  9,94E-03 mean 3,92E-01 2,76E-03
std 1,05E4+00 8,47E-02 atd 2,82E+00 6,78E-03
median | 3,70E-05 4,34E-05 median | 2,73E-04 3,49E-04
min 8,15E-08 1,41E-08 min 5,75E-07  2,09E-08

menze menzi
10D t =100 t =150 50D t =100 t =150
mean | 1,76E-02 1,03E-01 mean | 2,15E400 3,42E4-00
std 9,44E-02 8,62E-01 std 9,60E+00 1,52E-+01
median | 6,24E-04 7,52E-04 median | 8,94E-03 §8,80E-03
min 497E-08 8,91E-08 min 2,34E-07  6,14E-08

Tabulka 4.21: Vysledky SA testti pro Tabulka 4.22: Vysledky SA testd pro

10 dimenzi

50 dimenzi

Testovani metody pattern search

Metody byla otestovéana pro sto riznych pocateénich bodi z intervalu zp = [-2 2] a pro
dimenze 2, 5, 10 a 50.

Nastaveni PS

Nastaveni metody pattern search je nasledujici:

CompletePoll = on

MaxIter = 1000

PollMethod = MADSPositiveBasis2N
TolFun = 1e-10

Pro uvedené nastaveni je v tabulce 4.23 zobrazena hodnota kriteridlni fukce reprezentovana
jeji primérnou hodnotou, minimalni hodnotou, medidanem a smérodatnou odchylkou.

Tabulka 4.23: Hodnota kriteridlni funkce na tloze F2 pro 2, 5, 10 a 50 dimenzi

F2 2D 5D 10D 50D
mean | 1,26E-03 2,89E-03 2,83E-03 5,27E-03
std | 1,04E-02 1,24E-02 1,23E-02 1,49E-02
median | 842E-09 3,08E-08 6,15E-08 1,10E-07
min | 2,76E-11 1,66E-12 7,57E-12 1,11E-10

Testovani metody fminsearch

Metody byla otestovana pro sto rtiznych pocéatecnich bodu z intervalu zp = [—2 2]. V né-
sledujici tabulce 4.24 jsou zobrazeny vysledky testovani.
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F2 2D 5D 10D 50D
mean | 529E-02 2,32E-01 2,61E-01 9,31E-01
std | 1,29E-01 1,14E+00 1,00E4+00 2,16E+00
median | 3,73E-03 3,24E-03  2,32E-02  1,48E-01
min | 1,77E-06 3,17E-06 1,91E-05 2,89E-04

Tabulka 4.24: Vysledky fminsearch testu

Srovnani vysledku

Z genetickych algoritmii a metody simulovaného zihani byly vybrany nejlepsi hodnoty dosa-
zené testovanim. V piipadé genetickych algoritmi bylo obtizné vybrat adekvatni nastaveni,
proto jsou pro srovani uvedeny dvé rizné varianty mozného nastaveni. Exaktni matema-
tickou metodu zde reprezentuje algoritmus fminsearch dale v tabulkidch oznacCenou jako
(N-M).

V tabulkach 4.25, 4.26, 4.27, 4.28 jsou uvedeny dosazené vysledky pro dimenze 2, 5, 10 a 50
jednotlivymi metodami:

2D GA SA PS N-M
median | 0  3,70E-05 8,42E-09 3,73E-03
min 0 8,15E-08 2,76E-11 1,77E-06

Tabulka 4.25: Srovnani jednotlivych metod pro 2 dimenze.

5D GA2 SA PS N-M
median | 1,19E-02 3,49E-04 3,08E-08 3,24E-03
min 9,62E-07 2,09E-08 1,66E-12 3,17E-06

Tabulka 4.26: Srovnani jednotlivych metod pro 5 dimenzi.

10D GA SA PS N-M
median | 3,71E-01 6,24E-04 6,15E-08 2,32E-02
min 4,83E-05 4,97E-08 7,57E-12 1,91E-05

Tabulka 4.27: Srovnani jednotlivych metod pro 10 dimenzi.

50D GA SA PS N-M
median | 4,90E01 §,80E-03 1,10E-07 1,48E-01
min 1,54E01 6,14E-08 1,11E-10 2,89E-04

Tabulka 4.28: Srovnani jednotlivych metod pro 50 dimenzi.

4.3 Problém obchodniho cestujiciho ( Traveling salesman pro-
blem)

Problém obchodniho cestujiciho (TSP) je jednou z typicky Fesenych tloh matematické op-
timalizace. Je to kombinatoricky problém, dilezity v operacnim vyzkumu a teoretické in-
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formatice. Poprvé byl formulovan v roce 1930 a stal se jednim z nejcastéjsich nastroji pro
urceni kvality optimaliza¢nich metod. Vypoctova narocnost se rapidné zvysuje s rostoucim
poctem mést. Timto problém se mimo jiné také zabyval jiz zmineny B. G. Dantzing [5].

Formulace TSP: Mamé mnozinu n mést, pfi¢emz vzdalenost mezi jednotlivymi mésty je
znamé. Ukolem obchodnika je navstivit viechny mésta pravé jednou a vratit se do vychoziho
mésta po nejkratsi mozné cesté.

Problém obchodniho cestujiciho byl fesen pomoci genetickych algoritmt a metody simulo-
vaného zihani. Rozlozeni mést bylo zvoleno na obvodu kruhu (o polomeéru 100) kvili ovéfeni
spravnosti dosazenych vysledkt. Pocet mést byl zvolen 20 a 100.

Reseni pomoci genetickych algoritmii

Genetické algoritmy [7] Fesi otpimaliza¢ni problémy reprezentované bindrnim fetézcem nebo
datech forméatu double. Jestlize je potfebny jiny format dat, je mozné vytvotit pole bunék
pozadovaného datového typu. V tomto pfipadé je nutné nadefinovat vlastni funkce pro
vytvoreni populace, kiizeni a mutaci. Uzivatelské funkce pro vytvofeni populace sestavi pole
bunék P velikosti populace, pricemz kazdy prvek pole P reprezentuje mnozinu mést jako
permutacéni vektor. To znamena, ze kazdy jedinec specifikuje poradi mést, v jakém je bude
obchodnik projizdét. Funkce pro kiizeni vrati pole bunék déti, které jsou kombinaci rodict.
Pti mutaci dojde k preusporadéani poradi mést, funkce tedy vrati zmutovany permutacni
vektor. Nezbytna je také definice fitness funkce, kterd pro kazdého jedince spocita délku
trasy uréenou jeho permuta¢nim vektor. Fitness funkce musi mit k dispozici informaci o
vzdalenosti jednotlivych mést.

TSP pro 20 mést

Pfi feseni problému obchodniho cestujiciho byl zkoumén vliv selekce a elitismu na celkovou
délku trasy. Hodnota selekce byla testovana z mnoziny [4,6,8,10] a hodnota elitismu z
mnoziny [4, 6, 8].

Nize je uvedeno nastaveni genetickych algoritmi:

cities = 20;

PopInitRange = [1;cities]
PopulationSize = 100

SelectionFcn = selectiontournament
EliteCount = 4

Generations = 100

StallGenLimit = Inf

Vizualizace rozloZeni mést a optimaliza¢niho procesu v 5, 25 a 100 generacich. Obrazky 4.6
az 4.9:

Uloha je natolik jednoduchd, ze algoritmus nasel spravnou sestu pii véech moznostech
nastaveni. V tabulce 4.29 jsou uvedeny vysledky fitness funkce reprezentované jeji prumeér-
nou hodnotou, minimem, medianem a smérodatnou odchylkou pro vybrané nastaveni:

TSP pro 100 mést

P7i feseni problému obchodniho cestujiciho byl zkouman vliv selekce a elitismu na celkovou
délku cesty. Hodnota selekce a elitismu odpovida predchozimu nastaveni. Nalezeni nejkratsi
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Problém obchodniho cestujiciho
Celkova délka cesty = 1373.5594, Generace = 5

Problém obchodniho cestujiciho
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Obrazek 4.6: TSP20 - rozlozeni mést.
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Problém obchodniho cestujiciho
Celkovéa délka cesty = 694.1970, Generace = 25
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Obrazek 4.7: TSP20 - pribéh optimali-
zace v bti generacich (GA).

Problém obchodniho cestujiciho
Celkovéa délka cesty = 625.0229, Generace = 50
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Obrazek 4.8: TSP20 - pribéh optimali-
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Obréazek 4.9: TSP20 - prtubéh optimali-

zace v 25ti generacich (GA).

zace v 50ti generacich (GA).

selection 4 6 8 10
mean 6,25E+02 6,256E+02 6,25E4+02 6,25E402
min 6,25E+02 6,25E4+02 6,25E+02 6,25E+02
median | 6,25E4+02 6,25E+02 6,25E4+02 6,25E402
std 1,02E-12  1,02E-12  1,02E-12  1,02E-12

Tabulka 4.29: Vysledky fitness funkce genetickych algoritmii pro 20 mést.

populace a pocet generaci.

vvvvvv

Nize je uvedeno nastaveni genetickych algoritmi:

cities = 100;

PopInitRange = [1;cities]

PopulationSize = 500
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SelectionFcn = selectiontournament
EliteCount = 4

Generations = 1500

StallGenLimit = Inf

Vizualizace rozlozeni mést a optimaliza¢niho procesu v 50, 150 a 1500 generacich:

V tabulkich 4.30, 4.31, 4.32 jsou uvedeny vysledky fitness funkce reprezentované jeji
prumérnou hodnotou, minimem, medidnem a smérodatnou odchylkou pro rtizné kombinace
selekce a elitismu.

elitism 4
TSP 6 8 10 12
mean | 6,81E402 6,35E+02 6,28E+02 6,28E+02
min 6,28E4+02 6,28E+02 6,28E+02 6,28 E+02
median | 6,31E4+02 6,28E+02 6,28E4+02 6,28E+02
std 9,68E4+01 1,41E+01 1,88E4+00 1,34E+00

Tabulka 4.30: Vysledky fitness funkce pro genetické algoritmy s elitismem 4.

elitism 6
TSP 6 8 10 12
mean | 6,74E402 6,30E+02 6,28E+02 6,28E+02
min 6,28E4+02 6,28E+02 6,28E+02 6,28 E+02
median | 6,28E4+02 6,28E+02 6,28E4+02 6,28E+02
std 9,63E4+01 7,31E+00 1,34E+00 1,14E-12

Tabulka 4.31: Vysledky fitness funkce pro genetické algoritmy s elitismem 6.

elitism 8
TSP 6 8 10 12
mean | 6,52E402 6,28E4+02 6,28E+02 6,28E4-02
min 6,28E+02 6,28 E+02 6,28E4+02 6,28E+02
median | 6,28E+02 6,28E+02 6,28E4+02 6,28E+02
std 6,17E+01 1,14E-12  1,14E-12  1,14E-12

Tabulka 4.32: Vysledky fitness funkce pro genetické algoritmy s elitismem 8.

Vizualizace optimaliza¢niho procesu v 50 a 1100 generacich. Obrazky 4.10 a 4.11.

Reseni pomoci metody simulovaného Zihani

Je dan pocet mést, pricemz jejich poradi udava posloupnost stavii, ve kterych se atom,
tedy obchodni cestujici nachazi. Na pocatku je ndhodné dano potradi mést, které spliuje
podminku, Ze kazdé mésto mutze byt navstiveno pouze jednou. V kazdé iteraci je poradi
stavajicich mést nahodné prehozeno ve snaze nalézt nejkratsi moznou cestu. Je tedy nutné
znat vzdalenost mezi jednotlivymi mésty.
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Problém obchodniho cestujiciho Problém obchodniho cestujiciho
Celkova délka cesty = 4922.5977, Generace = 50 Celkova délka cesty = 628.2070, Generace = 1100
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Obrazek 4.10: TSP100 - pribéh optima- Obrazek 4.11: TSP100 - pribéh optima-
lizace v 50ti generacich (GA). lizace v 1100ti generacich (GA).

TSP pro 20 mést

Problém byl fesen pro tfi nastaveni pocatecni teploty a to pro ¢ = 50, t = 100 a ¢ = 150.
Dale byl zvolen pocet mést, jejichz poradi bude prohozeno. Pro aktualizaci teploty v kazdé
iteraci slouzi AnnealingParameter, ktery byl zvolen 0.8.

Nastaveni metody simulovaného zihani:

cities = 20;
InitialTemperature = 50
CitiestoSwap=2
MaxIteration = 1000
AnnealingParameter = 0.8

V tabulce 4.33 jsou uvedeny vysledky testovani (primeérnad délka cesty, minimalni délka
cesty, medidn a smérodatnad odchylka):

t = 50 t = 100 t = 150
swap2 swap4 swap2 swap4 swap2 swap4
mean | 7,23E+02 7,18E+02 7,12E+02 7,11E+02 6,99E+02 6,94E+02
min 6,25E+02 6,25E+4+02 6,25E4+02 6,25E+02 6,25E+4+02 6,25E402
median | 6,25E+02 6,25E+02 6,25E402 6,25E4+02 6,25E402 6,25E+02
std 1,80E+02 1,76E+02 1,74E+02 1,72E402 1,63E+02 1,59E402

TSP

Tabulka 4.33: Vysledky simulovaného zihani pro 20 mést.

TSP pro 100 mést

Nastaveni metody simulovaného zihani bylo stejné jako v pripadé TSP pro 20 mést az
MaxIteration, v nasem piipadé MaxIteration=5000. V tabulce 4.34 jsou uvedeny vysledky
testovani (prameérna délka cesty, minimalni délka cesty, medidn a smérodatnéd odchylka):
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t = 50 t = 100 t = 150
swap2 swap4 swap2 swap4 swap2 swap4
mean | 2,38E403 2,52E4+03 2,44E+03 2,46E+03 2,45E+03 2,46E4-03
min 1,43E+03 1,73E+03 1,37E+03 1,52E403 1,44E403 1,57E403
median | 2. 37E4+03 2,55E4+03 241E+4+03 2,51E4+03 2,46E+403 247E403
std 3,99E402 4,16E402 4,25E4+02 4,76E4+02 4,08E+02 4,16E+02

TSP

Tabulka 4.34: Vysledky simulovaného zihani pro 100 mést

4.4 Konzola s proménnou prurezovou charakteristikou

Tento problém zahrnuje konstrukci konzoly s volnym koncem [20]. Konzola musi byt pie-
devsim schopna unést predepsané zatizeni. Ukolem je minimalizace objemu konzoly pfi
riznych konstrukénich omezenich. Konzola je sloZena z valci proménné délky (I;) a pro-
ménného pruméru (d;) a je zatiZzena silou F na jejim volném konci. Na nékresu 4.12 je
zobrazena modelova situace.

F

Obrazek 4.12: Modelova situace stupnovitého konzolového nosniku.
Kriterialni funkci zde reprezentuje objem nosniku slozeného ze ¢tyt valci:
m
V= Z(d%zl + d3ls + d3ls + dils) (4.3)

Napéti v bodé (z,y, z) ve stfedu prifezu jednotlivych éasti je dan vztahem:

(4.4)

Kde M(x) je ohybovy moment v bodé z, x je vzdélenost od volného konce a W modul
prufezu v ohybu. V pfipadé kruhové plochy je modul prifezu v ohybu roven vztahu:

J(x)
;= 4.5
. (45)
Pro kruhovy prifez plati:
nd?* d
= — = —. 4‘
Ty =T o= (46)
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Ohybové napéti v kazdé ¢asti konzoly nesmi prekrocit maximéalni dovolené napéti opax. V
disledku toho mizeme uvést ¢tyfi podminky pro napéti v ohybu:

32Fly
nd3
32F13
nd3
32F1
wd3
32F1
wd3

< Omax

< Omax

< Omax

< Omax (4.7)

Prihyb volného konce nosniku § Ize spocitat podle Castiglianovy véty:

_ou

'=3F

Kde U je deformacni energie pro kterou plati vztah:

L M2

M je moment sily F' v bodé x. Protoze M = Fx, mizeme deformacni energii psat ve tvaru:

U= [ e
Jo T e +
J letlatla)? gy,
IS MM (4.10)

Kde I je kvadraticky moment prifezu dané ¢asti. Po integraci dostavame nésledujici rovnici:

U — F2 [ (it+la+is+lg)® _ (12+13+l4)3+
- 2K 31 30
(la+ls+14)3  (I3+1y)® +
315 315
(I3+la)? _ (la)®

313 313 +

(f;;)f (4.11)

Aplikaci Castiglianovy vét, prihyb volného konce bude:

5= I (Litla+iz+14)3 (l2+l3+l4)3+
- 2E 311 311
(la+ls+1a)3  (Is+l)® +
312 312
(I3+la)3 _ (la)?
313 T 313 +
(14)3
3L, (4.12)
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Priuhyb volného konce § musi byt mensi nez maximalni dovoleny prithyb ., potom dalsi
omezujici podminka bude:

F o ot +a)® (ot +a)? n
3[1 311

2F
(b+h+uﬁ__(h+hﬁ_+
312 312
(Ia+la)®  (1a)?
33]34 - 34[3 +
3
(élel ) < S (4.13)

Nyni je mozné nalézt optimalni parametry nosniku s prihlédnutim k jeho omezeni. Polozime
z1 =d1, 9 = d2,x3 = d3, x4 = dy, x5 = 1,16 = lg,x7 = 3,28 =1y (4.14)

Promeénné dosadime do rovnic 4.3, 4.7, ze kterych nam vyplyne kriterialni funkce a omezujici
podminky.

Dale je nutné vyhovét pozadavkim na rozméry valcl, které pridavaji dalsi omezeni,
které jsou popsany:

15< 2 <30Az €Z (4.15)
15<29<19A29 € Z (4.16)
15<z3<19ANz3€Z (4.17)

5<ay <15 (4.18)

x5, 76, 27, T € [50,70, 100, 120, 150] (4.19)
T5 + x¢ + x7 + g < 500 (4.20)

Parametry problému:

Sila, kterou je nosnik namahan, F' = 80000V

Maximalni dovoleny prithyb volného konce, dpax = 3cm

Maximélni dovolené napéti v jednotlivych ¢lenech, opay = 14000N/cm?
Yongtv modul, E = 2 x 107N /cm?

Reseni pomoci genetickych algoritmu

K vyfeseni problému vyuzijeme implementovanou funkci ga. Proménné 1, z2, 3, x4, s,
Tg, T7, Tg jsou dané diskrétni mnozinou, proto se tento problém nazyva Mized Integer.
Aby bylo mozné zadefinovat horni a dolni mez, vytvorime funkci pro transformovani dis-
krétnich proménnych. Tyto proménné pretransformujeme na celé ¢islo v rozsahu [1,..., 5]
(proménné jsou z mnoziny péti prvki). Déale vyvofime m-skript obsahujici fitness funkci
cantilever_volume.m a m-skript omezujicich podminek my_cantilever_constraints.m.
Horni a dolni mez je ve tvaru:

1b
ub

[15 115111 1] % dolni mez
[30 55 15 5 5 5 5] % horni mez

Déle nastavime options strukturu:
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options = gaoptimset(...
’PopulationSize’, 300,
’Generations’, 500,
’EliteCount’, 8,
’TolFun’, 1e-10,
’StallGenLimit’, Inf);

Pro volani funkce ga specifikujeme vektor indexti proménnych, které maji diskrétni hodnoty

options = gaoptimset(...
[best_size, volume] = ga(@cantilever_volume,

8, 1, 1, 00, [I, 1b, ub, @Gmy_cantilever_constraints,
[1 2356781, options);

Funkce byla spusténa dvacetkrat a z vysledku byly vybrany minimalni rozméry nosniku
pfi daném maximalnim napéti a maximalnim ohybu.

Vysledné rozmeéry konzoly jsou dy = 24, [y = 70, do = 19, I, = 50, d3 = 18, I3 = 50,
dy = 14.42, 14 = 50.
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Z.aver

Predlozenéd bakalaiskd prace predstavila vybrané optimalizaéni nastroje dostupné v sys-
tému MATLAB. Strucné reserSe dvou hlavnich optimaliza¢nich knihoven oznacenych jako
Optimization Toolbox (OTbx) a Global Optimization Toolbox (GOTbx) poukazala na moz-
nosti tohoto vypocetniho prostiedi. V tomto ohledu mohou pfislusné kapitoly slouzit jako
rychlé referen¢ni p¥irucky pro orientaci v implementovanych optimaliza¢nich metodach.

Prace se dale zaméfila na detailné€jsi popis optimalizacnich Soft Computing néstroju
implementovanych v knihovné GOTbx. Pravé tato knihovna je vyuzitelnd pro feSeni ob-
tiznych nelinearnich ¢i NP tloh. Predstaveny byly vlastni metody, jejich zakladni syntaxe
a parametrizace a uvedeny priklady jejich vyuziti. Na sadé testovacich tloh byla prezen-
tovana metodika vhodné parametrizace genetickych algoritmi (GA) a simulovaného zihani
(SA). Testovaci tulohy F2 a F6 reprezentovaly znamé tlohy vyuzivané pravé k otestovani
vykonu optimaliza¢nich algoritmti. K dale uzitym tlohédm pattila v tomto pripadé uméle mo-
difikovana uloha obchodniho cestujiciho, a kone¢né prakticka uloha z oblasti celociselného
smiSeného programovani, kterd modelové fesila optimalni nédvrh parametri vetknutého nos-
niku. Testovaci tlohy byly feSeny jiz zminénymi algoritmy GA a SA, a déle v pfipadé tloh
F6 a F2 metodou petern search (PS) a komparativné exaktnim Nelder-Mead (NM) algorit-
mem. Simula¢ni experimenty byly vyhodnocovany jednak ve vlastnim prostfedi MATLAB,
tak bylo vyuzito sofistikovaného statistického software Minitab. Ziskané vysledky potvrdili
schopnost GA nalézat globalni extrémy i na rozsdhlych multimodalnich alohach (F6), v pfi-
pade SA se naopak ukdzaly jisté meze této metody ve vztahu k mnozstvi lokélnich extrémi.
Experimenty dale ukazaly vliv nékterych parametra GA a SA, coz potvrdilo vhodnost op-
timalizace téchto parametru ve vztahu k dané uloze.

Vybrané a experimentalné podlozené zavery jsou nasledujici:

e V pripadé genetickych algoritmi je vliv sily selekce na konvergenéni vlastnosti algo-
ritmu signifikantni. U multimodalnich tloh vede zvySeny selekéni tlak k predcasné
konfergenci. U jednoextremalnich tloh je pochopitelné nasazeni GA zéavislé na dal$ich
”patologiich”i¢elové funkce, nic méné je efektivné mozné.

e Velikost populace v diskutovaném rozsahu 100 az 500 jedinct ovliviiuje kvalitu nale-
zenych feSeni podstatné méné nez pocet generaci, které ma algoritmus k dispozici za
ucelem dosazeni optimalniho TeSeni.

e Velikost vybéru elitnich jedinct je dostatecnd do 5% velikosti populace. Pochopitelné
jsou mnohé parametry zavislé, tedy je toto konstatovani vztazeno ovérovanému se-
lekénimu tlaku generovanému turnajovym vybérem o maximu 8% jedinct.

e Technika SA je efektivni u jednoextremadlnich tiloh s omezenim, u vice extrému je
efektivni pouze pro mensi pocet optimalizovanych parametri (testovano 2, 5 a 10
parametri). Z principu je algoritmus SA rychlejsi nez ekvivalentni GA.
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e U algoritmu SA byly testovany vSechny dostupné varianty parametrizace metod Zihani
a zmény teploty. Jako optimalni se ukdzalo vyuziti kombinace rychlého zihéni (nazev)
a exponencidlni zmény teploty (nazev).

e Algoritmy PS potvrdily predpoklady a byly dobrym konkurentem metod GA v mul-
timodalni tloze F6. Rovnéz komparativni porovnani s exaktnim algoritmem Nelder-
Mead (NM) bylo vhodnym doplnénim pro pfedstavu moznosti standardnich algoritmit
na danych typech tloh.

e Na obtizné multimodalni tiloze F6 nemél GA konkurenci a potvrdil adekvatnost uziti
evoluénich metod v tomto ohledu. Algoritmy PS a NM podaly pfiblizné obdobny
vykon. Algoritmus SA dopadl nejhife.

e Na tloze F2, byly nejefektivnéjsi algoritmy PS a NM, v tesném sousledu tspésnosti
nasledoval algoritmus SA. GA v tomto ohledu nasel dosteéné dobré feSeni, pfesto
se umistil na poslednim misté. Tento vysledek je tieba vztdhnout k uzité metodé
mutace a uzitému kédovani, nikoliv ho zevseobecriovat. Pfesto je v ohledu doporuceni
metaheuristik na dany typ problému, vyuzit jako algoritmus prvni volby PS nebo SA.

Zavérem je vhodné poznamenat, ze doména zadani by mohla indukovat znacné rozsahlou
praci s védeckym potencidlem analyzy chovani vybranych algoritmi, a to vzhledem k jejich
parametrizaci, rozsahu a povaze optimalizacni tlohy. Cilem préce bylo struénym reserSnim
zplsobem pojednat o diskutovanych metodach, ukézat nékteré jejich vlastnosti a moznosti
uziti. V tomto ohledu je modelovy ptiklad vypoctu optimalnich parametri nosniku vhodnou
zévérecnou ulohou, kterd naznacuje, kde mohou byt diskutované algoritmy vyuzity. Je tfeba
pripomenout, Ze pravé v inZzenyrské praxi je velmi zasadni obdrzet dostatecné prijatelnd
TeSeni v prijatelném cCase a neni mnohdy mozné Cekat na optimalni feSeni v matematickém
kontextu. Z tohoto divodu jsem i vzhledem k svému studiu na technické skole rada, ze
jsem se mohla danym metodam vénovat, a pochopila tak alespon z ¢asti zdkladni vlastnosti
metod, které v podstaté vyvinula a v podstaté jesté vyviji sama priroda.

52



Literatura

1]

[10]

[11]

[12]

Audet, C.; Dennis, J.: Mesh Adaptive Direct Search Algorithms for Constrained
Optimization. SIAM Journal on Optimization, ro¢nik 17, ¢. 1, 2006: s. 188-217,
doi:10.1137/040603371, <http://epubs.siam.org/doi/pdf/10.1137/040603371>.
URL <http://epubs.siam.org/doi/abs/10.1137/040603371>

Audet, C.; Dennis, J. E.: Analysis of generalized pattern searches. SIAM Journal on
Optimization, roénik 13, ¢. 3, 2002: s. 889-903.

Bertsekas, D. P.: Nonlinear Programming: 2nd Edition. Cambridge: Athena
Scientific, 1999, ISBN 1-886529-00-0.

Bjorck, A.: Numerical Methods for Least Squares Problems. Philadelphia: STAM,
1996, ISBN 1-886529-00-0.

Dantzig, G. B.: Linear Programming and Extensions. Princeton, New Jersey:
Princeton University Press, 1998, ISBN 0-691-08000-3, 633 s.

Doc. RNDr. Jindrich Klapka, C.; RNDr. Jifi Dvordk, C.; RNDr. Pavel Popela, P.:
Metody operacniho vyzkumu. Brno: VUTIUM, 2001, ISBN 80-214-1839-7.

Goldberg, D.: Genetic Algorithms in Search, Optimization, and Machine Learning.
Artificial Intelligence, Addison-Wesley, 1989, ISBN 9780201157673.
URL <http://books.google.cz/books?id=3\_RQAAAAMAAT>

Kirkpatrick, S.; Gelatt, C. D.; Vecchi, M. P.: Optimization by simulated annealing.
SCIENCE, ro¢nik 220, ¢. 4598, 1983: s. 671-680.

Lagarias, J. C.; Reeds, J. A.; Wright, M. H.; aj.: Convergence Properties of the
Nelder-Mead Simplex Method in Low Dimensions. SIAM Journal of Optimization,
rocnik 9, 1998: s. 112-147.

Lewis, R.; Shepherd, A.; Torczon, V.: Implementing Generating Set Search Methods
for Linearly Constrained Minimization. SIAM Journal on Scientific Computing,
ro¢nik 29, ¢. 6, 2007: s. 2507-2530, doi:10.1137/050635432,
<http://epubs.siam.org/doi/pdf/10.1137/050635432>.

URL <http://epubs.siam.org/doi/abs/10.1137/050635432>

Marquardt, D. W.: An algorithm for least-squares estimation of nonlinear
parameters. SIAM Journal on Applied Mathematics, ro¢nik 11, ¢. 2, 1963: s. 431-441.

Metropolis, N.; Rosenbluth, A. W.; Rosenbluth, M. N.: Equation of State Calculations
by Fast Computing Machines. The Journal of Chemical Physics, ro¢nik 21, 1953.

53



LITERATURA

[13]

[14]

[15]

[16]
[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

23]

Nelder, J. A.; Mead, R.: A Simplex Method for Function Minimization. Computer
Journal, ro¢nik 7, ¢. 4, 1965: s. 308-313.

Nocedal, J.; Wright, S. J.: Numerical Optimization (2nd ed.). Berlin: New York:
Springer-Verlag, 2006, ISBN 978-0-387-30303.

Oplatkové, Z.; Osmera, P.; Seda, M.; aj.: Evolucni vjpocetni techniky — principy a
aplikace. Praha: BEN-Technicka literatura, 2008, ISBN 80-7300-218-3.

Powell, M. J. D.: Direct Search Algorithms for Optimization Calculations. 1998.

Rosenbrock, H. H.: An Automatic Method for Finding the Greatest or Least Value of
a Function. The Computer Journal, ro¢nik 3, ¢. 3, 1960: s. 175-184.
URL <http://dx.doi.org/10.1093/comjnl/3.3.175>

Sorensen, D. C.: Newton’s Method with a Model Trust Region Modification. STAM
Journal on Numerical Analysis, roénik 19, ¢. 2, 1982: s. 409-426.
URL <http://www.maths.tcd.ie/“mnl/store/Sorensen1982a.pdf>

Spendley, W.; Hext, G. R.; Himsworth, F. R.: Sequential Application of Simplex
Designs in Optimisation and Evolutionary Operation. Technometrics, ro¢nik 4, ¢. 4,
1962: s. 441-461.

URL <http://www.ams.org/mathscinet-getitem?mr=32:1849>

Thanedar, P.; Vanderplaats, G.: Survey of Discrete Variable Optimization for
Structural Design. Journal of Structural Engineering, rocnik 121, ¢. 2, 1995: s.
301-306.

Torczon, V.: On the Convergence of Pattern Search Algorithms. SIAM Journal on
Optimization, roénik 7, ¢. 1, 1997: s. 1-25.

URL <http://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/download?doi=10.1.1.53.4715&
rep=repl&type=pdf>

Urgay, Z.; Lasdon, L.; Plummer, J.; aj.: Scatter Search and Local NLP Solvers: A
Multistart Framework for Global Optimization. INFORMS Journal on Computing,
ro¢nik 19, ¢. 3, 2007: s. 328-340.

Waltz, R.; Morales, J.; Nocedal, J.; aj.: An interior algorithm for nonlinear
optimization that combines line search and trust region steps. Mathematical
Programming, roénik 107, ¢. 3, 2006: s. 391-408, ISSN 0025-5610,
doi:10.1007/s10107-004-0560-5.

URL <http://dx.doi.org/10.1007/s10107-004-0560-5>

54



