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Abstrakt

Tato prace se zabyva ladénim heu-
ristickych optimalizacnich algoritmai.
Priace se zaméruje specialné na op-
timalizaci a ladéni Nelder-Meadovy
simplexové metody. Na zacatku prace
je ¢tenar seznamen s konstrukei a moz-
nostmi ladéni Nelder-Meadovy metody.
V dalsich ¢astech prace je popsan zpu-
sob ladéni metody pro kvadratické
funkce a Rosenbrockovu funkci. Sou-
casti prace je také porovnani efektivity
odladéné metody s ptivodni neupra-
venou verzi. Ukédzalo se, ze odladéné
verze metody dosahuji pii optimalizaci
kvadratickych funkci i Rosenbrockovy
funkce znatelné lepsich vysledkii nez
piivodni verze metody.

Kli€¢ova slova: Heuristicky algorit-
mus; Nelder-Meadova metoda; optima-
lizace; ladéni parametrt

/ Abstract

This thesis deals with a tuning of
heuristic optimization algorithms. The
main focus of this thesis is optimization
and tuning of the Nelder-Mead simplex
method. At the beginning the reader
is acquainted with the construction of
the Nelder-Mead method and its possi-
bilities for tuning. In the next sections
of the thesis there is described how the
method was tuned specifically to be
used for optimizing quadratic functions
and the Rosenbrock function. There are
also sections where both the original
and optimized versions of Nelder-Mead
method are compared to each other
in terms of their efficiency. Newly
created versions of method achieved
better results when they were used for
optimizing quadratic functions and the
Rosenbrock function than the original
version of the method.

Keywords: Heuristic algorithm;
Nelder-Mead method; optimization;
parameter tuning
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Kapitola 1
Uvod

V praxi se casto setkdvame s tlohami, ve kterych fesime nésledujici problém. Mame
systém, ktery musime nastavit, pripadné naladit tak, aby jeho fungovani bylo co mozna
nejefektivnéjsi. V takovém pripadé se bavime o procesu zvaném optimalizace. Tento
typ uloh se v nékterych pripadech da prevést do cisté matematické podoby, kde poté
hleddme minimum nebo maximum néjaké matematické funkce. Této funkci se casto
iikd ucelova (také cilovd) funkce a podle toho jestli hleddme minimum nebo maximum
mluvime o minimalizaci nebo maximalizaci.

Pokud oznac¢ime tcelovou funkei jako f : A — R a budeme ji chtit minimalizovat,
pak hleddme xg € A takové, ze f(zg) < f(x) pro vSechna z € A. Pokud bychom funkci
f maximalizovali, pak bychom hledali zy € A takové, Ze f(xog) > f(x) pro vSechna
x € A. Mnozina A se nazyva pripustnd mnozina nebo také mnozina pripustnych reseni.
Pripustnd mnozina byva ¢asto podmnozinou eukleidovského prostoru R™. K vymezeni
této podmnoziny se pouzivaji takzvané omezujici podminky, se kterymi se nejcastéji
pracuje ve tvaru rovnosti a nerovnosti. Minimalizujeme pak naptiklad funkci f za pod-
minky g(z) > 0. V této préci se s optimalizaci funkci, jejichz pfipustnd mnozina by byla
vymezena omezujicimi podminkami, nesetkdme a budeme pracovat pouze s pripustnou
mnozZinou R™. Nalezené feSeni, které oznac¢ime x°P* se nazyva optimdlni feseni. Optimal-
nich feseni miZe byt vice, nebo nemusi byt z4dné. Uloha nem4 optimalni feseni, pokud
neexistuje o takové, ze f(zg) < f(x) pro vSechna x € A. Pokud bychom naptiklad
minimalizovali funkci f(z) = 2z na mnoziné redlnych ¢isel, pak pro kazdé x € R plati
flx =1) < f(x), a tedy nemuzeme o zadném xy € R tvrdit, Ze je optimalnim Fesenim
této ulohy.

K optimalizaci se pouziva celd fada ruznych technik, metod a nastroju [1]. Hledat
optiméalni feseni funkci miizeme Cisté pomoci nastroji matematické analyzy. To ovsem
nemusi vzdy byt ten nejlépe zvoleny postup, nebot optimalizace pouze pomoci mate-
matické analyzy mize byt velmi obtizna. Muze se také stat, ze nebudeme mit k dis-
pozici matematicky predpis optimalizované funkce, a tudiz optimalizace pouze pomoci
nastroju analyzy bude nemozné. Z téchto divodu se v praxi casto k optimalizaci pou-
zivaji riazné numerické a iteracni metody, které jsou prizptsobené k reseni konkrétnich
typt iloh. Dobrym piikladem miize byt Gradientni metoda. Ta pracuje v iteracich,
ve kterych hledd nové nejlepsi feseni pomoci doposud nejlepsiho nalezeného a znalosti
gradientu v tomto bodé. Vyhodou této metody je spolehlivost, nebot se da zajistit, aby
metoda vzdy dokonvergovala do néjakého lokalniho optima. Nevyhodou metody muze
byt pomald konvergence nebo nutnost existence prvni derivace optimalizované funkce.

Jednou z casto pouzivanych metod je heuristickd Nelder-Meadova simplexova me-
toda. Tato metoda nepotiebuje ke svému béhu derivace optimalizovanych funkci a vy-
staci si pouze s funkénimi evaluacemi. Cela tato bakalarska prace se vénuje pravé Nelder-
Meadové metodé a cilem prace je metodu podrobné prozkoumat a pokusit se o jeji
vylepseni a odladéni pro konkrétni sady funkei.



Nelder-Meadova metoda je zde vybrana pouze jako zastupce z celé rady heuristickych
optimaliza¢nich algoritmi. Dalsi metoda, kterd by mohla byt zpracovana podobnym
zpusobem, je napiiklad Rosenbrockova metoda [2].



Kapitola 2
Nelder-Meadova simplexova metoda

Nelder-Meadova simplexova metoda je heuristickd optimaliza¢ni metoda, kterou v roce
1965 navrhl John Nelder spole¢né s Rogerem Meadem [3]. Pouziva se k nalezeni lokalnich
minim funkei vice proménnych. Jak uz jsem uvedl v ivodni kapitole, tato metoda se
hodi zejména tehdy, pokud nemame k dispozici derivace optimalizovanych funkci.

Metoda je zalozena na postupném premistovani n 4+ 1 boda tvoricich simplex v n-
rozmérném prostoru realnych ¢isel R™. Simplex je n-rozmérnym zobecnénim trojihel-
niku. Body simplexu jsou afinné nezavislé a n-rozmérny simplex obsahujici n + 1 bodu
muze byt umistény pouze v eukleidovském prostoru dimenze n a vysSe. Premistova-
nim bodu je zde mysleno nahrazovani nejhorsiho bodu simplexu za novy. Nejhorsi bod
simplexu je takovy bod simplexu, pro ktery plati, ze jeho funkéni hodnota je nejvétsi
ze vSech bodu simplexu. Novy bod simplexu se bude nachazet nékde na poloprimce,
jejiz pocatecnim bodem je nejhorsi bod a kterd protind geometricky stred zbylych
n bodu simplexu. Pokud bychom si body simplexu oznadili x; az x,1 tak, aby platilo
f(z1) < f(z2) < ... < f(xpy1), pak polopiimka, na které se bude nachézet novy bod,
mé svoji parametrickou rovnici uréenou takto:

p(t) = xo +t (Xpy1 — x0); t € (0,00)

1+ 29+ ... +xy
n

o =

Pozice nového bodu na poloptimece je urc¢ena podle hodnot 3 vnitfnich parametri ozna-
Covanych reckymi pismeny «, v, p. Algoritmus iterace na zakladé hodnot téchto pa-
rametr vypocte presnou pozici pro novy bod. Jako priklad uvedu konstrukci nového
bodu dvourozmeérného simplexu na obrazku 2.1.

V nékterych pripadech nedochazi béhem iterace metody k presunuti pouze 1 bodu, ale
rovnou n nejhorsich bodi simplexu. V takovém pripadé dochéazi k takzvanému ,scvrk-
nuti“ simplexu, kdy se kazdy bod simplexu (kromé nejlepsiho) presune smérem k nej-
lepsimu bodu simplexu. Pokud bychom si sefadili body od nejlepsitho po nejhorsi, tak
jak bylo uvedeno vyse, mohli bychom scvrknuti bodu vyjadrit takto:

xi=xto(r;—x1); 1=2,3,..,n+1

0<ox1

Kde o je ¢tvrty parametr Nelder-Meadovy metody. Pozice scvrknutych bodt zalezi
pouze na hodnoté tohoto parametru.

V nésledujicich sekcich kapitoly popisu pouzity algoritmus a nékteré dulezité vlast-
nosti a doplnujici informace metody, které jsou pro dalsi kapitoly této prace velmi
dulezité.



2. Nelder-Meadova simplexovda metoda

fo T
Nejhorsi bod simplexu
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T T T T T T
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Obrazek 2.1. Priklad konstrukce nového bodu dvourozmérného simplexu. Zdroj: YouTube
(Nelder Mead Algorithm Animation; https://www.youtube.com/watch?v=j2gcuRVbwRO)

I 2.1 Implementace metody

Existuje nékolik variant implementace Nelder-Meadovy metody (napiiklad [3], [4]
nebo [5]). J& jsem si pro svij projekt zvolil tu variantu, kterd je uvedena na an-
glickych strankiach Wikipedie (Nelder-Mead method) [4]. Nésledujici ¢dst popisuje
algoritmus jedné iterace Nelder-Meadovy metody. Snazime se o nalezeni minima funkce
f:R"® = R. V kazdé iteraci mame k dispozici n + 1 bodu z R", které tvori aktudlni
simplex. Algoritmus pracuje nasledovné:

1. Body aktuélniho simplexu z1, xa, ..., 11 sefadime (oznac¢ime) tak, aby platila nésle-
dujici nerovnost:

f(@1) < f(z2) < ... < flans)

lepsich bodi simplexu, tedy vSech kromé nejhorsiho bodu ;1.

T1+ T2+ ...+ Ty
n

o =

3. Reflexe
Spocitame novy bod ..

Ty = T+ o (To — Tpy1)

a>0


https://www.youtube.com/watch?v=j2gcuRVbwR0

Pokud je tento novy bod lepsi, nez druhy nejhorsi bod, ale neni lepsi nez nejlepsi, tedy
plati f(x1) < f(z,) < f(x,), pak nahradime nejhorsi bod z,1 bodem z, a ukoné¢ime
iteraci. Pokud ne, pokracujeme krokem 4.

4. Expanze
Pokud je bod x, lepsi, nez doposud nejlepsi bod, tedy f(z,) < f(z1), tak spocéitdme
novy bod z..
Te =g+ v (T, — x0)

v>1

Pokud je tento expandovany bod lepsi, nez bod z, (f(xz.) < f(z,)), tak nahradime
nejhorsi bod simplexu x,,11 bodem z. a ukonc¢ime iteraci. V opa¢ném pripadé nahra-
dime x,,41 bodem =z, a ukonc¢ime iteraci.

5. Kontrakce
Pokud bod z, neni lepsi, nez doposud nejlepsi bod (f(x,) > f(z1)), tak spoéitame
novy bod z..
Te = T + p (Tni1 — o)

0< <1
P=3

Pokud je tento novy bod lepsi, nez nejhorsi bod simplexu (f(z.) < f(zn+1)), pak
nahradime bod x,,11 bodem z. a ukonc¢ime iteraci. V opacném pripadé pokracujeme
krokem 6.

6. Scurknuti
Nahradime vSechny body simplexu kromé nejlepsiho (z1) za body nové podle nasle-
dujictho vzorce:
x=x1+ 0 (x; —x1)

0<ox1
Poté ukoncime iteraci.

Body v 1. kroku ve skuteénosti nemusime tadit. Staci, kdyz vybereme z aktualniho
simplexu nejlepsi, druhy nejhorsi a nejhorsi bod. Pokud bychom méli body simplexu
sefazené, odpovida tato trojice nasledujicim bodum: x1, =, T,11. Vynechanim fazeni
usetrime trochu vypocetniho vykonu.

Parametry «, v, p, o uréuji zpisob a rychlost konvergence algoritmu. Autori metody
doporucuji nastavit parametry na tyto hodnoty: a =1, y =2, p = %, o= %

Metodu jsem implementoval v programovacim jazyce Python. Implementoval jsem ji
tak, aby bylo mozné ptred zavolanim nastavit hodnoty parametri «, 7, p a . Toto mi

pozdéji dovolilo ladit tyto parametry a zkouset rizna nastaveni metody.

B 2.2 Pocatecni simplex

Body pocatecniho simplexu urcuji jak bude hledani dalsich bodt probihat. Proto je
dilezité zvolit pocatecni body vhodné vzhledem k fesenému problému. Jednim ze zpu-
sobt jak zvolit body simplexu je vybrat si néjaky pocatec¢ni bod x; (napiiklad ptiblizné
feSeni), ke kterému priddme body xa, ..., 2, +1. Tyto body vzniknou posunutim bodu x;
o konstantni hodnotu ¢ vzdy v jednom sméru soutadnicovych os. Pokud si napiiklad



zvolime bod z; jako pocatek (z1 = [0,0,...,0]), pak soufadnice dalsich boda simplexu
jsou néasledujici:
x9 = [c,0,...,0]

x3 =[0,¢,...,0]

LTn+1 = [O, 0, ceey C]

Hodnotu parametru ¢ je vhodné zvolit tak, aby mél pocateéni simplex néjakou ro-
zumnou velikost. Jednim ze zpisobi, ktery jsem v projektu casto pouzival, je zvolit
hodnotu ¢ tak, aby pocatecni simplex pokryval tu Cast prostoru, o které si myslime,
ze obsahuje hledané minimum. Pokud napiiklad vime, ze se optimélni feseni nachazi
nékde v prostoru (0,5)", pak miZeme nastavit pocdtecni bod jako pocdtek a hodnotu
c zvolit 5.

Tento zptsob generovani pocatecniho simplexu se mi velmi osvédcil a rozhodl jsem
se simplexy generovat vzdy timto zpusobem. Puvodné jsem zkousel body generovat na-
hodné v mezich prohledavaného prostoru. Ovsem vysledky, ke kterym jsem se pomoci
Nelder-Meadovy metody s takto ndhodné vygenerovanym simplexem dostal, nebyly
zdaleka tak presné a konvergovaly mnohem pomaleji. Na obrazku 2.2 lze dobre vidét
rozdil v rychlosti konvergence Nelder-Meadovy metody pfi jejim pouziti k nalezeni lokal-
niho (v tomto pfipadé i globalniho) minima ndhodné vygenerované 20-dimenzionalni
kvadratické funkce. Funkéni hodnota této funkce v bodé, které je hledanym fesenim
této ulohy je 0. Metoda byla jednou zavolana s pocitecnim simplexem vygenerova-
nym zpusobem, ktery jsem popsal na zacatku této sekce (¢ervend kiivka) a podruhé
s poc¢ateénim simplexem vygenerovanym nahodné (modré kiivka). Oba béhy metody
meély povoleno 10000 funkcénich evaluaci. Hned na prvni pohled si lze vsSimnout, Ze
Nelder-Meadova metoda s ndhodné vygenerovanym pocateénim simplexem se zdaleka
nedostala k hodnoté minima optimalizované funkce tak blizko, jako kdyz tuto metodu
zavolame se simplexem vygenerovanym podle vyse zminéného postupu. Rozdil v nale-
zenych minimech je opravdu velky (v tomto pripadé i nékolik Fada). Vidime tedy, zZe
volba pocateéniho simplexu pri optimalizaci realnych funkci pomoci Nelder-Meadovy
simplexové metody muze velmi ovlivnit prabéh metody.

I 2.3 Tvar simplexu

Pocatecni simplex je jediny simplex v celém prubéhu metody, u kterého mame néjakou
moznost volby jeho tvaru a velikosti. V kazdé iteraci metody se v simplexu upravi pozice
1 nebo n bodu a zméni se jeho tvar, velikost nebo orientace. Souradnice bodi v simplexu
po k iteracich jsou predem pevné urcené. Nemuze se tedy stat, ze by Nelder-Meadova
metoda po stejném poctu iteraci se stejnym pocatecnim simplexem dokonvergovala
k jinému simplexu. Toto samoziejmé plati pouze pokud jsou parametry «, v, p a o
nastaveny v obou bézich metody stejné a minimalizuje se ta sama funkce.

Obcas se pri béhu metody stava, ze tvar simplexu se postupné zméni do podoby, ve
které se simplex stava témér nepouzitelnym pro dalsi iterace metody (simplex takzvané
zdegeneruje). Muze se naptiklad stat, ze se simplex tplné zplosti do nizsi dimenze.
K tomu dojde ve chvili, kdy nové vznikly bod lezi v afinnim obalu zbylych n bodu
simplexu. K tomuto extrému pravdépodobné v praxi nedochézi. Muze se ale stat, ze
nové vznikly bod bude lezet v tésné blizkosti afinniho obalu zbylych n bodu. Takovy
simplex stale bude n-rozmérny, ovsem jeho zplostély tvar muze zptusobovat problémy
s konvergenci a celkové zpomalovat priubéh metody.



—— dim = 20; alpha = 1.00, gamma = 2.00, rho = 0.50, sigma: 0.50
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Obrazek 2.2. Prubéh optimalizace kvadratické funkce pomoci Nelder-Meadovy metody -
rozdilné pocatecni simplexy

Abychom byli schopni detekovat podezrelé tvary simplexu, potiebujeme néjaky po-
zorovatelny udaj simplexu, ktery v prubéhu optimalizace méni svou hodnotu, a na
kterém piijde pozorovat, kdy simplex formuje vyse zminéné nevhodné tvary. V. mém
projektu jsem zaznamenaval 2 takovéto idaje. Jednim z nich byl pomér délek hran sim-
plexu a druhym pomér vlastnich ¢isel kovarian¢ni matice bodi simplexu. Nésledujici 2
podsekce podrobné rozebiraji tyto diagnostické nastroje.

B 2.3.1 Pomérdélek hran simplexu

Motivace k tomu, abych tento tdaj ze simplexu zjistoval byla nasledujici. Pokud v pri-
béhu optimalizace dojde k tomu, ze aktualni simplex bude v néjakém smeéru extrémné
protahly, pak tento jednorozmérny udaj dokaze takovyto Spatny tvar simplexu dete-
kovat a mohu ho poté upravit do prijatelnéjsi podoby. Tento udaj, ktery oznacim 71,
spoc¢itam jako pomér nejdelsi hrany simplexu ku nejkratsi. Tento néstroj ovsem pro muj
projekt nebyl ptilis uzite¢ny. Ukézalo se totiz, ze rychlost a zptsob konvergence Nelder-
Meadovy metody maji minimalni (nebo spise zadny) vliv na hodnotu tdaje . Obrazky
2.3 a 2.4 zachytéavaji pribéhy Nelder-Meadovy metody pii hleddni minim 2 ndhodnych
20-dimenzionélnich kvadratickych funkei (hodnota hledaného minima obou funkei je 0)
spolu s idajem 71, ktery se pocitd po kazdé funkcéni evaluaci. Prvni obrazek zachytava
plynuly pribéh, kdy metoda dokonvergovala velmi blizko k hledanému minimu. Druhy
obrazek zachytava prubéh, ve kterém doslo k extrémnimu zpomaleni konvergence me-
tody, pravdépodobné vlivem nevhodného tvaru simplexu. Pokud se podivame na grafy
poméru délek hran simplexti u obou prubéhu, tak zjistime, Ze se hodnoty v grafech
r1 udaju pohybuji porad kolem stejnych hodnot a nedochazi k zddnym vyznamnéjsim
zménam ani vykyvim.



2. Nelder-Meadova simplexovda metoda

Pribéh Nelder-Meadovy metody

dim = 20; alpha = 0.96, gamma = 1.37, rho = 0.50, sigma: 0.70
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Obrazek 2.3. Prubéh Nelder-Meadovy metody spolu s pomérem délek hran simplexu -
bezproblémova konvergence smérem k minimu (f(z°P*) = 0)

Priibéh Nelder-Meadovy metody

dim = 20; alpha = 0.96, gamma = 1.37, rho = 0.50, sigma: 0.70
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Obrazek 2.4. Pribéh Nelder-Meadovy metody spolu s pomérem délek hran simplexu -
zpomalen4 konvergence smérem k minimu (f(z°Pt) = 0)



Ukéazalo se, ze hodnota r1 nemé s konvergenci Nelder-Meadovy metody zadnou sou-
vislost a déle jsem s timto nastrojem v mém projektu nepracoval.

B 2.3.2 Pomérvlastnich &isel kovarianéni matice bodia simplexu

Vv

plexu, nez idaj r1 z minulé podsekce. Chtél jsem vytvorit néjaky nastroj, kterym bych
mohl detekovat zplosténi simplexu. Jako TeSeni se nabizelo vyuzit vlastnosti vlastnich
¢isel kovarianénich matic [6-7].

Nejdiive body vycentrujeme na pocatek (odecteme od kazdého bodu centroid sim-
plexu) a poté je zapiSeme do Fadku pod sebe a vytvorime tak matici, kterou oznac¢ime

T, T, X1,
X — T, T, X1,
Int+ly Tntly - Tntl,

Kde body 1, ..., T 41 jsou jiz vycentrované body simplexu a z;; je j-td souradnice i-té¢ho
bodu. Kovarianéni matici spoc¢itame podle néasledujiciho vzorce:

~XTX

n—1

Cc

Kde XT je transponovana matice X. Pak uZ jenom provedeme rozklad kovarianéni ma-
tice C na matici vlastnich vektorti a matici prislusnych vlastnich ¢isel. Pokud si nyni
udéldme pomeér nejvétsiho vlastniho ¢isla matice C ku nejmensimu, dostaneme hod-
notu ro. Hodnota tdaje 7o vyjadifuje jakysi pomér mezi nejvétsi a nejmensi mirou
rozptyleni bodil v navzajem ortogonalnich smérech. Nejvétsi z vlastnich ¢isel odpovida
vlastnimu vektoru, ktery urcuje smér nejvétsiho rozptyleni bodt. Podobné vektor, kte-
rému prislusi nejmensi z vlastnich ¢isel matice C, urcéuje smér nejmenstho rozptyleni
bodt. Pokud dojde v prubéhu optimalizace ke zplosténi simplexu v néjakém sméru,
projevi se to na hodnoté nejmensiho vlastniho ¢isla a tudiz i na hodnoté ry. Obrazek
2.5 porovnava 2 tvary simplexii spolu s vlastnimi vektory odpovidajicich kovarianénich
matic. Vlastni vektory jsou prodlouzeny tak, aby pomér jejich vzdalenosti odpovidal
poméru hodnot prislusnych vlastnich ¢isel. Simplex v levém grafu je v poradku a lze si
vsimnout, ze zobrazené vlastni vektory jsou pfiblizné stejné dlouhé. Simplex v pravém
grafu je zplostény a proto se délky jednotlivych vektora velmi lisi.

Obrazek 2.5. Vlastni vektory kovarian¢nich matic bodu simplexi



Nejlepsi nalezend hodnota

Aktudlni hodnota

2. Nelder-Meadova simplexovda metoda

Udaj ro jsem ve svém projektu zaznamendval u pribéhit metody ¢astokrat. Ukézalo
se totiz, ze u optimalizace kvadratickych funkeci jsou zpomaleni v konvergenci metody
zplusobena prevazné zplosténim simplexu.

Obrazek 2.6 zobrazuje graf prubéhu metody spolu s grafem ry tdaje, ktery byl za-
znamenavan po kazdé funkéni evaluaci. Optimalizuje se 20-dimenzionédlni kvadraticka
funkce, kterd ma ve svém minimu hodnotu 0. V grafu pribéhu si lze vSimnout, ze
doslo ke zpomaleni konvergence metody a metoda se tak ani po 5000 funkénich evalua-
cich nedostala k hledanému minimu prilis blizko. Hodnota ro tidaje od priblizné 1500.
funkeni evaluace zac¢ind prudce stoupat. Tento narist naznacuje, ze jakmile se simplex
dostane do zplosténého tvaru, tak kazdou dalsi iteraci metody se tvar simplexu jesté
vice deformuje do ploché podoby a zpomaluje se tak prubéh metody.

Pribéh Nelder-Meadovy metody

dim = 20; alpha = 0.96, gamma = 1.37, rho = 0.50, sigma: 0.70
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Obrazek 2.6. Pribéh Nelder-Meadovy metody spolu s pomérem vlastnich ¢isel kovarianéni
matice bodu simplexu

I 2.4 Ukonceni metody

K ukonceni metody 1ze pouzit nékolik ruznych strategii [4-5, 8]. Jednou z nich je stano-
veni si pevného poctu iteraci a po dosazeni této hranice vratit nejlepsi nalezené feseni.
Nevyhodou této strategie je, ze predem nevime kolik je tfeba provést funkénich evaluaci,
a také nemédme nijak zaruceno ze nalezené feseni bude dostatecné optimalni.

Dalsi zpiisob ukonceni pritbéhu metody je sledovani velikosti simplexu. Tato strategie
spociva v tom, ze si predem stanovime néjakou dostateéné malou velikost d a jakmile
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bude platit, ze nejdelsi hrana simplexu bude kratsi nez d, tak ukon¢ime metodu. Tento
zpusob je dobré pouzivat v kombinaci se strategii pevného poctu iteraci. Mize se totiz
stat, ze se simplex dostane do takového tvaru, ze se délka nejdelsi strany simplexu nikdy
nedostane pod pfedem stanovenou mez a zpusobi to nekoneéné zacykleni metody.

Asi nejpouzivanéjsi strategii k ukoncovani metody je porovnavani nejlepsi a nejhorsi
funkéni hodnoty ucelové funkce v bodech simplexu. Tento zptisob spoc¢iva v tom, ze si
zvolime néjakou mez € a metodu ukonc¢ime, jakmile bude platit tato nerovnost:

|f(Zn1) — flz1)] <€

Bod z1 je nejlepsi bod simplexu, x,11 je nejhorsi. Tuto strategii je ze stejnych davodua
jako predchozi strategii vhodné pouzivat v kombinaci s maximalnim poc¢tem iteraci
metody.

Posledni zde zminény zptsob jak ukoncovat metodu je zvolit si predem maximalni
pocet funkénich evaluaci. Poté co je tento limit pirekrocen se metoda ukonci. Oproti
zpusobu s pevnym poctem iteraci predem vime, kolik funkénich evaluaci budeme v ramci
optimalizace potrebovat. Tento zptisob ukoncovani metody jsem si ve svém projektu
zvolil jako hlavni strategii a to pfevazné z dtivodt ladéni - velmi jednoduse se porovnava
efektivita jednotlivych béht metody.
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Kapitola 3
Ladéni Nelder-Meadovy metody

Konecné se dostavame k hlavnimu tématu této prace. Tim je ladéni Nelder-Meadovy
simplexové metody tak, aby jeji prubéh na vybranych funkcich byl co nejefektivnéjsi.
Ladit a vylepsovat metodu lze nékolika zptsoby. Jednim z nich je pokus o nalezeni co
nejlepsich hodnot parametri o, 7y, p, o - takovych, s kterymi metoda dosahuje nejlepsich
vysledkii.

Ptvodné jsem chtél k hleddni parametrt vyuzit néjaky evolucéni algoritmus. V pri-
béhu price jsem ovsem od této myslenky ustoupil a zacal jsem premyslet nad optima-
liza¢nim pristupem jak hledat optimalni parametry metody. Dospél jsem k zavéru, ze
k hledani téchto parametru mohu pouzit onu samotnou Nelder-Meadovu metodu.

I 3.1 Ladéni parametrii pomoci Nelder-Meadovy
metody

Nelder-Meadova simplexovd metoda slouzi k hledani lokdlnich minim funkci vice pro-
ménnych. Pokud si vytvoiime néjakou vyhodnocovaci funkci F, ktera prijimé 4 hledané
parametry «, vy, p, o a kterd vraci 1 ¢islo uddvajici kvalitu (nebo spise miru kvality)
metody, pak mtzeme tuto funkci optimalizovat pravé pomoci Nelder-Meadovy metody
a ziskat tak optiméalni hodnoty parametru.

Narazime zde ovSem na 2 problémy. Tim prvnim je, ze nemame k dispozici zadné
presné vycisleni kvality metody. Muzeme pouze zkonstruovat vyhodnocovaci funkce,
které pritazuji konkrétni ¢tverici parametrii jedno ¢islo na zéakladé néjakého pozorovatel-
ného tudaje (napriklad pocet potiebnych evaluaci nebo odchylka od hledaného minima).
Druhym problémem je defini¢ni obor parametrii «, 7, p, 0. Nelder-Meadova metoda se
dé& pouzit pouze k optimalizaci funkci, jejichz defini¢ni obor je celé R™. Parametry «,
v, p, 0 ovSsem maji svd omezeni, a jelikoz je defini¢nim oborem funkce F pouze Cast
prostoru R4, je potfebné pii kazdém volani funkce parametry vhodné transformovat.

Bl 3.1.1 Transformace prostoru do defini¢niho oboru parametri

Nelder-Meadovy metody

Pokud chceme pouzit metodu k nalezeni optimélnich hodnot parametri, musime nej-
prve vytvorit zobrazeni T, které kazdému prvku z mnoziny R% prifadi 4-rozmérny
vektor, jehoz jednotlivé slozky i, ), x4, «; respektuji omezeni, kterd se vztahuji na
jednotlivé parametry Nelder-Meadovy metody. Zobrazeni 7 musi byt spojité, jinak by
metoda nepracovala spravné.

J& jsem zobrazeni 7 vytvoril nasledovné. Pro parametr « musi platit o > 0. k tomu
abych spojité pretransformoval prvni argument xz; jsem pouzil exponencidlni funkci e*.

!/ o x
Ty =€

Hodnota parametru « musi byt vétsi nez 1. Opét jsem k transformaci pouzil exponen-
cialni funkci e®, tentokrat s konstantnim posunutim +1.

rh=e" 41
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Parametr p musi lezet v intervalu <0, %> Treti argument x5 jsem transformoval pomoci
logistické funkce (neboli sigmoidy).

1
xé = 55(353)

Kde S(z) = H% je sigmoida. Posledni argument zobrazeni T, tedy x4, jsem opét
transformoval pomoci sigmody, nebot parametr o musi lezet v intervalu (0, 1).

) = S(z4)

Vysledné zobrazeni T vypadé takto:

T (21, %2, 24, 2,) = (e””l,e“ + 1, éS(mB),S(%)) , (24,25, 24,2,) € RY

I 3.2 Benchmarkovaci platforma COCO

Ve chvili kdy budeme mit k dispozici Nelder-Meadovu metodu s konkrétnim nastavenim
a budeme chtit zjistit, jak moc je metoda s timto nastavenim efektivni pii pouziti
k optimalizaci sirsiho spektra funkci, bude se ndm hodit néjaky systém, ktery dokaze
metodu spolehlivé otestovat za nds. Presné k témto ucelim se da vyuzit platforma
COCO.

COCO (COmparing Continuous Optimisers) [9] je benchmarkovaci platforma vytvo-
fend za ucelem automatizace opakujicich se dloh spojenych s benchmarkovanim nume-
rickych optimalizac¢nich algoritmil. Soucasti baliku COCO je 24 rtiznych vicerozmérnych
redlnych funkei, které se snazime pomoci zvolenych algoritmu a metod (dale budu tyto
konkrétni instance metod oznacovat jako solvery) optimalizovat. Vysledky a pribéh
optimalizace jsou zaznamenavany spolu s dalSimi informacemi do souborti, ze kterych
je pozdéji mozné vygenerovat ruzné uziteéné grafy.

Nékteré funkce, které jsou soucasti baliku COCO, jsou multimodalni (maji vice lo-
kélnich minim) a proto neni vhodné tyto funkce optimalizovat pomoci zékladni neupra-
vené Nelder-Meadovy metody. Z tohoto divodu jsem neporovnaval efektivitu Nelder-
Mead solveru na zakladé vysledného souhrnu vytvoreného z prubéhu optimalizace vsech
24 funkci, ale porovnaval jsem pouze priibéhy optimalizace u vybranych funkei.
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Kapitola 4
Ladéni metody pro kvadratické funkce

V této kapitole ¢tenati vysvétlim, jak jsem postupoval v mé praci pri ladéni Nelder-
Meadovy metody za tcelem dosazeni co nejlepsich vysledkia pri optimalizaci kvadratic-
kych funkei vice proménnych. Soucasti kapitoly je shrnuti nejlepsich nalezenych solvert
i porovnani jejich efektivity na jinych nez kvadratickych funkcich.

I 4.1 Inspirace

Predtim, nez jsem zacal sam pracovat na ladéni Nelder-Meadovy metody, precetl jsem
si ¢lanek Fwvolving a Nelder-Mead Algorithm for Optimization with Genetic Program-
ming [10] od Slovinskych autoru Iztoka Fajfara, Janeze Puhana a Arpada Bfirmena.
Ti se v této préci snazili o vytvoreni algoritmu k optimalizaci funkci vice proménnych,
ktery vznikne evoluci z puvodni Nelder-Meadovy metody pomoci genetického progra-
movani. Byli Gspésni a opravdu se jim podafilo nalézt optimaliza¢ni solver, ktery na
nékterych typech funkci fungoval 1épe, nez ptivodni Nelder-Meadova metoda.

Aby mohli autori ¢lanku pouzit algoritmy genetického programovani, potrebovali
sestrojit vyhodnocovaci ticelovou funkci, ktera jim néjakym zptsobem ohodnoti miru
kvality jednotlivych optimalizacnich solveri tak, aby je bylo mozné mezi sebou porov-
névat. Autori potrebovali jednoduchou, ale zaroven dostate¢né obecnou funkci. Proto si
jako vyhodnocovaci funkci zvolili primérnou hodnotu z nalezenych minim 10 ndhodné
posunutych 10-dimenzionélnich kvadratickych funkei ve tvaru

10
f(.’L‘l, Ty euny .CEl()) = Z (.’L‘l — dz)z
i=1
Kde d; je ndhodné zvolené posunuti i-tého ¢lenu. Hledand optimélni hodnota této tce-
lové funkce je 0 a plati, Ze ¢im nizsi hodnoty solver dosdhne, tim 1épe.
Tento ¢lanek mé inspiroval natolik, Ze jsem se rozhodl, Ze za¢nu ladit Nelder-Meadovu
metodu pravé na kvadratickych funkcich podobného tvaru.

I 4.2 Optimalizace parametri

Vyhodnocovaci ucelovou funkci jsem vytvoril nasledujicim zptisobem. Vstupem jsou
4 redlnd cisla, kterd se pomoci zobrazeni 7 (viz 3.1.1), transformuji do jednotlivych
parametri «, v, p, 0 a vytvori se solver Nelder-Meadovy metody s témito parametry.
Poté se provede 15 optimalizac¢nich testil, kdy se optimalizuji ndhodné vygenerované
20-dimenzionélni kvadratické funkce. Funkce jsou ve tvaru

20

f(xla'er "'7x20) = ZaZ(xl - dl)2

=1

Kde d; € (—5,5) je ndhodné zvoleny faktor posunuti i-tého ¢lenu a a; € (0.5,3.5)
je ndhodné zvoleny koeficient, ktery urcuje strmost stoupani/klesani ve sméru i-té osy
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soufadnic. Kazdy z téchto 15 béhlti metody méa k dispozici 5000 funkénich evaluaci.
Na konci se vybere median z nejlepsich dosazenych funkénich hodnot a vrati se jako
vysledek vyhodnocovaci funkce. Pivodné jsem pouzival pramér z nalezenych hodnot,
ale nakonec jsem presel k medianu z toho dtvodu, ze pokud doslo u jedné z 15 optima-
lizovanych funkci k mirnému vychyleni, tak se to silné projevilo na celkovém prumeéru
a dochéazelo tak castéji ke zkresleni vysledné hodnoty.

Vyhodnocovaci funkei jsem poté optimalizoval pomoci zékladni Nelder-Meadovy me-
tody s parametry nastavenymi na doporucené vychozi hodnoty (o =1, v =2, p = %,
o = 1). Metoda méla k dispozici 1000 evaluaci vyhodnocovaci funkce.

Metodu jsem takto volal celkem pétkrat, pokazdé s jinym pocatecnim simplexem.
Pocateéni simplexy jsem konstruoval stejnym zptusobem jako jsem uvedl v sekci 2.2 na
strané 5. Pocatec¢ni bod x; jsem volil v po¢atku a pouze jsem ménil hodnotu parametru
¢ na hodnoty 1, 2, 3, 4 a 5.

Dostal jsem tedy celkem 5 riznych 4-rozmérnych vektort, které po transformaci
pomoci zobrazeni T reprezentovaly jednotlivd nastaveni parametri Nelder-Meadovy
metody.

1) a = 0.971, v = 1.131, p = 0.483, o = 0.595
2) o = 0.958, v = 1.380, p = 0.499, o = 0.552
3) a = 0.956, v = 1.373, p = 0.499, o = 0.698
4) a =0.957, v =1.298, p = 0.498, o = 0.973

5) a=0.962, v = 1.325, p=0.499, o = 0.960

Hodnoty jsou zaokrouhlené na 3 desetinna mista. Z hodnot parametri si lze vSimnout, ze
i kdyz byl pocatecni simplex rozdilny, tak presto Nelder-Meadova metoda zkonvergovala
(kromé parametru o) k velmi podobnym hodnotam.

Nelder-Meadova metoda, kterd ma své parametry nastavené na jednu z nalezenych
Ctveric parametri, dosahuje pri optimalizaci kvadratickych funkeci vyssich dimenzi lep-
sich vysledktl, nez metoda s vychozim nastavenim. Nejlepsich vysledku ze vsech 5 ¢tveric
parametrii dosahuje tieti ¢tvefice, tedy a = 0.956, v = 1.373, p = 0.499, o = 0.698.
Nasledujici rozbor srovnava vychozi nastaveni s timto nové ziskanym nastavenim.
nou funkéni hodnotu pri kazdé funkéni evaluaci béhem celého procesu optimalizovani.
Timto zpusobem jsem potom mohl lehce vizualizovat pribéhy metody pii optimali-
zaci raznych funkci. Graf na obrazku 4.1 zobrazuje prubéhy 2 solverd pii optimalizaci
5 nahodné vygenerovanych 20-dimenzionélnich kvadratickych funkei. Cervené kiivky
zobrazuji prubéhy Nelder-Meadovy metody s vychozimi hodnotami parametri a modré
zobrazuji priabéhy metody s nové ziskanym nastavenim. Oba solvery mély k dispozici
5000 evaluaci na kazdou z optimalizovanych funkci. Lze si v§imnout, ze vétsina modrych
kiivek dosdhla mnohem niz$tho minima (rozdil i 8 fadu), nez jakého dosdhly kiivky cer-
vené. Na graf se 1ze podivat i z jiného dhlu pohledu. Pokud bychom napiiklad hledali
optimalni feseni optimalizované funkce s povolenou toleranci 107!, pak bychom po-
tfebovali priblizné 4000 az 5000 funkénich evaluaci, pokud bychom pouzivali zakladni
verzi Nelder-Meadovy metody. Pokud bychom pouzili metodu s vnitinimi parametry
nastavenymi na nové nalezené hodnoty, pak by stacilo priblizné 2500 funkcnich evaluaci.
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4. Ladéni metody pro kvadratické funkce

Priibéh Nelder Mead metody

—— dim = 20; alpha = 1.00, gamma = 2.00, rho = 0.50, sigma: 0.50
—— dim = 20; alpha = 0.96, gamma = 1.37, rho = 0.50, sigma: 0.70
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Obrazek 4.1. Prubéhy optimalizace kvadratickych funkci pomoci Nelder-Meadovy metody
s rozdilnymi parametry

I 4.3 Reinicializace simplexu

Pri optimalizaci kvadratickych funkci pomoci nové vzniklého solveru dochéazelo casto
extrémnimu zpomaleni konvergence metody, nebo dokonce k iplnému zastaveni metody,
kdy dalsi iterace uz nenachézely nové lepsi feseni. Na obrazku 4.1 je tento jev velmi
dobre vidét. Jedna z modrych krivek neni schopna konvergovat k niz$im hodnotam.
I po 5000 funkénich evaluaci je nejlepsi nalezend hodnota piiblizné 107!, K tomuto
jevu dochazelo u novych solverti velmi ¢asto a bylo tieba pfijit s néjakym TFeSenim.
Ukéazalo se, ze pokud si u pribéhu metody s novym nastavenim nechdme pii kazdé
funkéni evaluaci zobrazit pomér vlastnich cisel kovarianéni matice bodt simplexu
(2.3.2), tak lze vypozorovat, za jakych okolnosti dochéazi ke zpomaleni konvergence
metody. Pokud hodnota tudaje o (pomér vlastnich ¢éisel) presdhne uréitou mez, simplex
se zplosti a dalsi iterace uz nenalézaji zadné lepsi hodnoty (viz opét obrazek 2.6).
Jako Teseni se nabizi reinicializovat simplex pokazdé, kdyz se hodnota re dostane
nad urcitou, predem zvolenou hodnotu. Simplex jsem se rozhodl reinicializovat po-
dobné, jako kdyz vytvarim pocateéni simplex. Nejlepsi bod (tedy bod s nejnizsi funkéni
hodnotou) z pivodniho simplexu zachovdm a zvolim ho jako pocateéni bod z; nového
simplexu. Parametr ¢, ktery potfebuji k vygenerovani nového simplexu, zvolim jako
prumeérnou hodnotu ze vzdalenosti jednotlivych bodu piuvodniho simplexu od bodu x;.

n+1

1
c= - z;d(xl,xi)

Kde d(A, B) je vzdalenost bodu A od bodu B. Nové vznikly simplex jesté oto¢im kolem
bodu z; pomoci ndhodné vygenerované rotaéni ortogonalni matice R (ode¢tu od vsech
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bodt simplexu bod x1, provedu linearni transformaci pomoci R a opét k bodiim pfictu
x1). Tento krok s ndhodnym oto¢enim jsem do reinicializace zahrnul z toho duvodu, ze
se mi zdalo uzitecné ménit v pribéhu optimalizace orientaci simplexu.

Upravil jsem Nelder-Meadovu metodu tak, ze jsem ji pridal paty parametr R a pridal
jsem na zacatek iterace reinicializac¢ni podminku. Pokud je pomér vlastnich ¢isel ro vétsi
nez R, tak se provede reinicializace simplexu a pokracuje se dal v algoritmu. Vypocet
hodnoty 7y je vypocetné narocény a proto tuto reinicializacni podminku kontroluji kaz-
dych 10 iteraci. Na vysledny prubéh metody to ma minimalni vliv, ale metoda se tim
znatelné zrychli.

Zkousel jsem nastavovat parametr R na riuzné hodnoty z intervalu (20, 2000). Zjistil
jsem, ze nejlepsich vysledkia pri optimalizaci kvadratickych funkci metoda dosahuje,
pokud se parametr R nastavi na nizsi hodnoty (50 az 200). To ale znamend, zZe k reini-
cializaci simplexu dochézi velmi c¢asto. Vysvétluji si to tim, ze 1épe tvarovany simplex
miize délat efektivnéjsi kroky a tudiz metoda konverguje rychleji. Casté reinicializace
simplexu velmi zlepsila efektivitu metody i u verze s vychozimi hodnotami parametru.

I 4.4 Optimalizace metody spolu s reinicializa¢nim
parametrem R

Nabizi se moznost optimalizovat parametr R spolu s ostatnimi parametry Nelder-
Meadovy metody. Pokud si upravime vyhodnocovaci icelovou funkci tak, aby prijimala
5 realnych ¢isel s tim, Ze posledni argument funkce odpovida parametru R, muzeme op-
timalizovat takto vzniklou funkci podobné, jako jsem uvedl v sekci 4.2. Paty argument
ucelové funkce je vhodné transformovat funkei f(z) = e® + 20, protoZe jsem experi-
mentéalné zjistil, ze hodnoty R mensi nez 20 nemaji prilis smysl. Kdyz k reinicializaci
dochézi prilis casto, tak metoda neprodukuje zaddné smysluplné vysledky.

Provedl jsem celkem 3 optimaliza¢ni béhy zakladni Nelder-Meadovy metody nad vyse
zminénou upravenou ucelovou funkci. Pokazdé s jinym pocatecnim simplexem. Metoda
vzdy méla k dispozici 1000 funkénich evaluaci uéelové funkce. Ucelové funkce vracela
median z 15 nalezenych minim ndhodné vygenerovanych 20-dimenzionalni kvadratic-
kych funkei. Solvery (metody s novym nastavenim parametri), které hledaly minima
téchto kvadratickych funkci, mély k dispozici 5000 evaluaci pro kazdou z 15 funkci.

Daéle jsem provedl 3 identické béhy, s tim rozdilem, Ze jsem zafixoval parametr «
pevné na hodnotu 1 (optimalizoval jsem tedy 4-rozmérnou uéelovou funkci). Ruznymi
experimenty a testy jsem totiz zjistil, ze u solverii, které maji parametr a nastaveny
na 1, témér nedochéazi k zaseknuti v konvergenci a tyto solvery dosahuji primeérné
lepsich vysledkt. Z 6 nalezenych solvertt dosahoval nejlepsich vysledki pti optimalizaci
kvadratickych funkei nasledujici:

a=1, v=3.13, p=0.28, 0 = 0.57, R =81.85

Graf na obrazku 4.2 zobrazuje pritbéh Nelder-Meadovy metody, jejiz vnitini parame-
try a reinicializacni parametr R jsou nastaveny na nové nalezené hodnoty. Hleda se zde
minimum ndhodné vygenerované 20-dimenzionalni kvadratické funkce. Obrazek také
zobrazuje vyvoj hodnoty poméru nejvétsiho ku nejmensimu vlastnimu ¢islu kovarianéni
matice bodl simplexu — ry. Z grafu ry lze lehce vypozorovat, kdy dochazi v priubéhu
metody k reinicializaci simplexu. Ke konci priabéhu metody se hodnota poméru vlast-
nich ¢isel velmi odchyli od primérnych hodnot v grafu. To je zpiisobeno tim, Ze ve svém
programu pouzivam 64 bitové floaty pro vyjadfovani redlnych ¢isel. Béhem optimalizace

17



4. Ladéni metody pro kvadratické funkce

Priibéh Nelder-Meadovy metody

dim = 20; alpha = 1.00, gamma = 3.14, rho = 0.29, sigma: 0.58, R = 81

10° 4
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0 1000 2000 3000 4000 5000
Pomér nejvétsiho ku nejmensimu vlastnimu &islu kovarianéni matice bodl simplexu
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Obrazek 4.2. Prubéh optimalizace kvadratické funkce pomoci Nelder-Meadovy metody
s novymi parametry a reinicializa¢ni technikou

se muze stat, ze se simplex zmensi a vzdalenost jednotlivych boda od sebe bude velmi
malé (< 1071). To zpiisobi zaokrouhlovaci chyby v aritmetickych vypoctech s pouziva-
nymi 64 bitovymi floaty. Hodnota pomeéru vlastnich ¢isel 5 tedy prestane mit jakoukoli
vypovidajici hodnotu a reinicializace simplexu se stane nemoznou.

Obrézek 4.3 porovnavéa pribéhy optimalizace 5 riiznych kvadratickych funkei. Cer-
vené kiivky zobrazuji pribéhy Nelder-Meadovy metody s vychozim nastavenim bez
reinicializace simplext a modré zobrazuji pribéhy metody s parametry nastavenymi na
a=1, v=3.13, p=0.28, 0 = 0.57. Reinicializaénim parametrem R je nastaveny na
hodnotu 81.85. Rozdil mezi dosazenymi vysledky je opravdu znatelny. Reinicializa¢ni
technika spolu s vhodné zvolenymi parametry velmi zvysuji efektivitu Nelder-Meadovy
metody, tedy alespon pri optimalizaci kvadratickych funkci vyssich dimenzi.

I 4.5 Periodicka reinicializace simplexu

Nelder-Meadova metoda s pouzitim reinicializac¢ni techniky dosahuje lepsich vysledk,
nez zakladni neupravend verze metody. Jediny problém této techniky spociva v tom, ze
cely princip reinicializace zavisi pouze na hodnoté pomeéru vlastnich ¢isel kovarianéni
matice bodi simplexu. To mtze byt hned ze dvou duvodid nepiijemnd prekazka pri
pouziti metody. Prvni divod je nevyhnutelné zpomaleni metody. Spocitani idaje ro
je Casové narocCné, protoze je tfeba hledat vlastni ¢isla matice, kterd mtze mit i veétsi
rozméry (zélezi na dimenzi optimalizované funkce). Jako FeSeni se nabizi provadét tuto
kontrolu ne kazdou iteraci, ale tak jak jsem to pouzival ja v 4.3, napriklad jednou za 10
iteraci. Tento zptsob testovani simplexu velmi zrychli priabéh metody a pokles v efek-
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Priibéh Nelder-Meadovy metody

—— alpha=1, gamma=2, rho=0.5, sigma=0.5

100 —— alpha=1, gamma=3.13, rho=0.28, sigma=0.57; R=81.85
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Obrazek 4.3. Porovnani pribéhtl optimalizace kvadratickych funkci pomoci Nelder-
Meadovy metody s rozdilnym nastavenim

tivité metody neni tolik znatelny. Druhy dtvod, pro¢ reinicializovani simplexu podle
hodnoty ry mize byt problém, je, Ze ruzné funkce mohou vyzadovat jinak tvarované
simplexy. Simplex, ktery by byl pro jednoduché kvadratické funkce prilis zplostély (tedy

V ¢lanku BBOB: Nelder-Mead with Resize and Halfruns [11] se v jedné sekci pise
o tom, jak autori vybavili klasickou Nelder-Meadovu metodu funkci, kterd jednou za
1000 iteraci reinicializovala simplex témér stejnym zpiisobem jako jsem to délal ja v 4.3.
Autori v ¢lanku tvrdi, Ze takto upravend metoda dosahovala znatelné lepsich vysledku
pri optimalizace funkci s vyssim poctem proménnych, nez metoda bez reinicializaci.

Ja jsem se rozhodl metodu upravit tak, ze jsem ji pridal parametr T', ktery urcuje,
po kolika iteracich mé dojit k reinicializaci simplexu. Reinicializace probiha stejnym
zptusobem jako jsem uvedl v 4.3. Takto upravend metoda je pripravena k optimalizaci,
podobné jako Nelder-Meadova metoda s parametrem R. Ucelovéd funkce, kterou budu
optimalizovat, vypada podobné jako ucelova funkce v 4.4 s tim rozdilem, Ze posledni
argument transformuji pomoci funkce f(x) = |e” + 5| (pouze prirozend ¢isla veétsi nebo
rovno 5). Reinicializace ¢astéji nez jednou za 5 iteraci mi ptijde zbyteéné casta. Uce-
lovou funkci opét optimalizuji pomoci zakladni Nelder-Meadovy metody s vychozimi
hodnotami vnitinich parametri.

Podobné jako pri optimalizaci metody s parametrem R jsem provedl i ted celkem 6
optimalizacnich béhi — 3 s parametrem « nastavenym na hodnotu 1 a 3 s libovolnou
hodnotou «. Pokazdé jsem zacinal s jinak velikym pocateénim simplexem. Nejlepsich
vysledkt dosahoval nasledujici solver:

a=1, y=1.52, p=0.42, 0 =0.02, T =60

Graf na obrdzku 4.4 porovnava efektivitu tohoto nové nalezeného solveru (modré
kiivky) se solverem nalezenym v sekci 4.4 (¢ervené krivky). Optimalizovalo se celkem
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4. Ladéni metody pro kvadratické funkce

Priibéh Nelder-Meadovy metody

—— alpha=1, gamma=3.13, rho=0.28, sigma=0.57; R=81.85
—— alpha=1, gamma=1.52, rho=0.42, sigma=0.02; T=60
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Obrazek 4.4. Porovnani prubéhtl optimalizace kvadratickych funkci pomoci Nelder-
Meadovy metody s rozdilnym nastavenim

5 riznych kvadratickych 20-dimenziondlnich funkci. Lze si vSimnout, Ze solvery do-
sahuji podobnych vysledki. Mizeme tedy bez ztraty efektivity nahradit reinicializaci
zaloZzenou na hodnoté udaje ro za reinicializaci periodickou.

I 4.6 Optimalizovani metody pro dalsSi dimenze

Do ted jsem ladil metodu pouze na kvadratickych funkcich dimenze 20. Pro tplnost
jsem provedl podobné optimalizacni pokusy jako v predeslych sekcich pro nasledujici
dimenze: 2, 5 a 10. Pfizptusobil jsem pocet evaluaci povolenych k optimalizaci tak, aby
se solvery pri optimalizaci dostaly k podobnym hodnotam jako pfi optimalizaci 20-
dimenzionalnich funkci. Pocet povolenych evaluaci pro dimenze 2, 5 a 10 je 100, 350
a 1000.

Provedl jsem vSechny zptsoby ladéni jako pii ladéni metody pro 20-dimenzionalni
funkce. Zahrnul jsem i ladéni metody s parametrem R a parametrem 7. Abych zpte-
hlednil formét prezentace dosazenych vysledkl a nalezenych solverd, rozhodl jsem se
ze budu data zobrazovat v jednoduchych tabulkach. Tabulka 4.1 zobrazuje nejlepsi
nalezené solvery specializované na kvadratické funkce pro jednotlivé dimenze.

Tabulka 4.1. Nejlepsi nastaveni parametru pro konkrétni dimenzi.

Solver Dimenze o} ol p o T
1. 2 1 2.01 0.27 0.14 170
2. 5 0.95 2.34 0.14 0.56 13
3. 10 1 2.11 0.04 0.88 27
4. 20 1 1.52 0.42 0.02 60

Nejlepsi solver pro kazdou dimenzi byl vzdy jeden z téch, ktery vyuzival periodic-
kou reinicializaci simplexu. Zajimavé je, ze nejlepsi nalezeny solver pro 2-dimenzionalni
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funkce ma parametr 7' nastaveny na hodnotu 170, ptficemz pro tuto dimenzi mél povo-
leno pouze 100 funkénich evaluaci, tedy k reinicializaci nikdy nedoslo. Prvni solver se
tedy da chapat jako metoda bez reinicializace, pouze se zménénymi parametry. Hodnoty
parametri jednotlivych solvert jsou velmi odlisné a neda se tvrdit, ze by optimalizace
metody napti¢ riznymi dimenzemi vedla k podobnym solvertim. Jediny spole¢nou vlast-
nost, kterou jsem z hodnot parametri nalezenych solverti dokazal vypozorovat, je, ze
Nelder-Meadova metoda s parametrem « nastavenym na hodnotu 1, nebo velmi blizko
1, dosahuje znatelné lepsich vysledkt, nez metoda s parametrem o nastavenym volnéji.

Tabulka 4.2 prezentuje jednoduchou statistiku nad vysledky, kterych dosahly jednot-
livé solvery z tabulky 4.1 pti obsahlém testu, pii kterém se optimalizovalo 1000 nahodné
vygenerovanych kvadratickych funkei prislusnych dimenzi. Pro srovnéani je v tabulce 4.3
zobrazena stejna statistika, s tim rozdilem, Ze se k optimalizaci funkci pouzivala zakladni
Nelder-Meadova metoda s vychozim nastavenim parametra.

Tabulka 4.2. Jednoducha statistika nad 1000 nejnizsimi nalezenymi funkénimi hodnotami
kvadratickych funkeci optimalizovanych pomoci solvert z tabulky 4.1.

Dimenze median prameér minimum maximum
2 8.05671° 3.9428 11 1.4166%0 1.1845708
5 9.5278 14 1.2651~10 1.0343~% 1.8364708
10 1.0526~16 1.0117712 5.4688 27 6.4818~10
20 1.5217%8 1.10487% 1.3151~% 7.2194%

Tabulka 4.3. Jednoduch4 statistika nad 1000 nejnizsimi nalezenymi funkénimi hodnotami
kvadratickych funkci optimalizovanych pomoci zdkladni verze Nelder-Meadovy metody.

Dimenze median prameér minimum maximum
2 8.9932~12 3.33717 1 3.1594~ 14 4.8531~%9
5 1.1083~12 3.25317 11 7.869016 5.85697%9
10 1.7958 11 1.8556709 4.5547-16 8.9220~07
20 2.260912 4.1351710 2.967818 2.7934707

7 tabulek si lze vSimnout, ze velkého zlepseni oproti zédkladni verzi metody dosahuji
nové nalezené solvery zejména pii optimalizaci funkei vyssich dimenzi (dimenze 10
a vice). Pro funkce nizsich dimenzi dokonce plati, Ze pivodni Nelder-Meadova metoda
dosahuje v primérné hodnoté a maximu lepsich vysledkt, nez nové solvery.

Zkousel jsem také pouzit ¢tvrty solver z tabulky 4.1 k optimalizaci funkci zbylych
dimenzi. Pouzil jsem stejny zptsob testovani jako predtim, tedy jednoduchou statis-
tiku nad nejniz$imi nalezenymi funkénimi hodnotami 1000 optimalizovanych funkei pri-
slusnych dimenzi. Ukézalo se, ze tento solver nedosahuje lepsich vysledki, nez ostatni
nalezené solvery pro zbylé dimenze. To ale vitbec neni prekvapivé. Kazdy solver z ta-
bulky 4.1 byl ladény pro optimalizaci kvadratickych funkci konkrétni dimenze. Neni
tedy divu, ze solver ladény specialné pro optimalizaci 20-dimenzionalnich funkci dosa-
huje pti optimalizaci 10-dimenzionalnich funkci horsich vysledkii, nez solver ladény pro
10-dimenzionalni funkce.

Posledni solver, ktery jsem testoval 1000 vygenerovanymi funkcemi, byla Nelder-
Meadova metoda s vychozim nastavenim parametri a reinicializa¢nim parametrem 7'
nastavenym na 100. Ta pfi optimalizaci 20-dimenziondlnich funkci nedosahovala tak
presnych vysledkti jako ctvrty solver, ktery byl na 20-dimenzionalni funkce specializo-
vany, ale pii optimalizaci funkci zbylych dimenzi dosahovala solidnich vysledku a zéaro-
ven zachovava nékteré uzitecné vlastnosti ptivodni neupravené metody pri optimalizaci
jinych nez kvadratickych funkei (viz nésledujici sekce).
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I 4.7 Benchmarkovani solveri pomoci platformy COCO

Podarilo se mi nalézt takové hodnoty vnitfnich parametrii Nelder-Meadovy metody,
se kterymi metoda v kombinaci s periodickou reinicializaci simplexu dosahuje znatelné
lepsich vysledkil pti optimalizaci kvadratickych funkci dimenzi 10 a vyse. Nemam ale
vibec zadné informace o tom, jak se solverim dari pii optimalizaci i jinych nez kvad-
ratickych funkci.

K tomu, abych porovnal efektivitu novych solveri s puvodni verzi metody, pouziji
benchmarkovaci platformu COCO (viz sekce 3.2). Platformu vyuzivim tak, ze jsem si
vytvoril jednoduchy skript, kterému dodam konkrétni solver a poté zavolam pripravenou
funkci, kterd uz sama otestuje efektivitu dodaného solveru na vsSech 24 testovacich
funkcich, které jsou soucasti sady COCO. Pribéh optimalizace se ukldda do lokalnich
soubort, ze kterych pak lze velmi jednoduchym zptisobem vygenerovat velké mnozstvi
ruznych grafi popisujicich efektivitu solveru pri optimalizaci konkrétniho typu funkei.

Pomoci COCO benchmarku jsem otestoval nasledujici solvery:

1. Nelder-Meadova metoda s vychozim nastavenim vnitinich parametri
a=17=2p=7 0=>

2. Nelder-Meadova metoda s vychozim nastavenim vnitinich parametrii a reinicializa¢ni
technikou aplikovanou jednou za 100 iteraci metody.

1 1
a=1,v=2, p=—-, 0=—, T=100

3. Nalezeny solver, ktery dosahoval nejlepsich vysledkti pfi optimalizaci kvadratickych
funkei dimenze 20

a=1, y=1.52, p=0.42, 0 =0.02, T =60

VsSechny 3 solvery dosahovaly pii optimalizaci funkci podobnych vysledkii. Nejlépe
si vedl pravdépodobné druhy solver, ktery kombinoval originalni verzi metody s reini-
cializa¢ni technikou. Nékteré testovaci funkce jsou multimodélni, nebo nevhodné pro
optimalizaci pomoci Nelder-Meadovy metody, a proto jsem porovnaval efektivitu sol-
verd pouze u vybranych funkei.

Prvni funkce, u které byly vylozené znatelné rozdily v prabéhu a efektivité optimali-
zace jednotlivymi solvery, je funkce, kterd je v COCO sadé oznacovana jako Attractive
Sector Function. Jedna se o unimodalni funkci s velmi asymetrickym tvarem. Graf jeji
2-rozmérné varianty muzete vidét na obrazku 4.5. Vrstevnice této funkce jsou zobrazeny
na obrazku 4.6. Matematicky predpis této funkce lze najit v dokumentaci jednotlivych
funkci sady COCO.

Funkce Attractive Sector je zajimava zejména z toho duvodu, Ze optimalizace vice-
rozmérné verze této funkce pomoci zakladni metody s vychozimi hodnotami parametri
nedosahuje uspokojivych vysledkt, prestoze dalsi 2 testované solvery, které vyuzivaly
reinicializacni techniku, dosahovaly na této funkci velmi dobrych vysledkt. Obrazek 4.7
zobrazuje do jaké miry se defaultni Nelder-Meadova metoda priblizila k hledanému mi-
nimu. Vodorovna osa reprezentuje pocet provedenych funkcénich evaluaci a svisla osa
reprezentuje jaky podil z celkového poc¢tu jednotlivych cila presnosti (tolerance 100 az
107®) solver dosahnul. V grafu je celkem 5 kiivek. Kazd4 z nich reprezentuje vysledky
pro jinou dimenzi. Krizky, které se nachézeji na jednotlivych kiivkach, zobrazuji, ke
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4.8 Shrnuti dosaZenych vysledku

2 Xy

Obrazek 4.5. Graf 2-dimenzionilni Attractive Sector Function

které nejlepsi hodnoté se solver s pevné danym poctem evaluaci dostal. Zbyla ¢ast kii-
vek je predikce dalsiho vyvoje. Z grafu lze vidét, ze defaultni Nelder-Meadova metoda
si nedokazala poradit s Attractive Sector funkci s vyssim poc¢tem proménnych.

Graf na obrazku obrézku 4.8 zobrazuje efektivitu druhého solveru (defaultni metoda
s reinicializac{) pfi optimalizaci Attractive Sector funkci. Solver dokézal najit hledané
minimum funkce s dostateCnou presnosti pro vSechny testované dimenze. Témeér identic-
kych vysledku pri optimalizaci této funkce dosahoval i treti testovany solver. Z prezen-
tovanych grafi efektivity lze usoudit, Ze periodicka reinicializace velmi zlepsuje prubéh
a efektivitu Nelder-Meadovy metody pii optimalizaci tohoto typu funkci.

Periodicka reinicilizace ovSsem neprinasi pouze zlepseni metody. V jednom konkret-
nim pripadé doslo i k velmi zdsadnimu zhorseni oproti zdkladni verzi metody. Pti op-
timalizaci vicerozmérné verze Rosenbrockovy funkce (¢erné a cervené kiivky) dosahuje
zakladni verze metody, tedy prvni z testovanych solvert nejlepsich vysledki. Casté re-
inicializace je zde pravdépodobné nevhodné zvolené feseni, z divodu nezvyklého tvaru
Rosenbrockovy funkce. Grafy na obréazcich 4.9 a 4.10 zobrazuji efektivitu pouziti prv-
niho a druhého testovaného solveru k optimalizaci Rosenbrockovy funkce.

B 4.8 shrnutidosazenych vysiedki
Pri ladéni Nelder-Meadovy metody na kvadratickych funkcich jsem dospél k nékolika
zajimavym Tesenim a zavértm.

Jednotlivé vnitini parametry lze naladit na takové hodnoty, aby metoda konvergovala
k minimu kvadratickych funkci rychleji nez s pivodnimi hodnotami parametru. Zlepso-
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4. Ladéni metody pro kvadratické funkce

Obrazek 4.6. Vrstevnice 2-dimenziondlni Attractive Sector Function

vani efektivity timto zpusobem dosahujeme predevsim pii optimalizaci funkci dimenze
10 a vice.

Pokud pouze upravime hodnoty parametru «, =, p a o, tak s velkou pravdépodobnosti
narazime na problém zplostovani simplexu a bude béhem vykonavani metody castéji
dochézet k problémtim s konvergenci. To se d& v pripadé kvadratickych funkcich vytesit
reinicializaci simplexu ve chvili, kdy k problému dochézi. Casta reinicializace simplexu
velmi znatelné zlepsuje prubéh Nelder-Meadovy metody prii optimalizaci kvadratickych
funkci. Nésledujici 2 nastaveni vnitrnich parametri Nelder-Meadovy metody dosahuji
pii optimalizaci kvadratickych funkei nejlepsich vysledk:

a=1,v=152, p=042, =002 T =60

a=1, y=2, p:%, U:%, T =100

Kde parametr T urcuje po kolika iteracich zédkladniho algoritmu metody ma dojit k re-
inicializaci simplexu (zpusobem popsanym v sekci 4.3). Prvni z uvedenych solveru je
nejefektivnéjsi uprava metody pro kvadratické funkce. Pro optimalizaci jinych nez kva-
dratickych funkci uz zminény solver neni tak vhodny. Druhy solver je zakladni Nelder-
Meadova metoda, u které se kazdych 100 iteraci aplikuje reinicializace simplexu. Dosa-
huje podobnych vysledku na kvadratickych funkcich jako prvni solver, ale jak se ukazalo
na benchmarkovaci platformé COCO, je tato verze metody uzitecnéjsi pti optimalizaci
girsiho spektra tucelovych funkci.
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Obrazek 4.7. Efektivita zakladni Nelder-Meadovy metody pii optimalizaci Attractive Sec-
tor Function
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8 Rosenbrock original
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Obrazek 4.9. Efektivita zakladni Nelder-Meadovy metody pii optimalizaci Rosenbrockovy
funkce
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optimalizaci Rosenbrockovy funkce
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Kapitola 5
Ladéni metody pro Rosenbrockovu funkci

V minulé kapitole jsem prozkoumal moznosti ladéni Nelder-Meadovy metody na kva-
dratickych funkcich. Solvery, ke kterym jsem se v pribéhu ladéni dopracoval, fungo-
valy na kvadratickych funkcich velmi dobfe a nachazely presnéjsi reseni, nez metoda
s puvodnimi hodnotami vnitinich parametri. Ke zlepseni ovSem nedochézelo pri op-
timalizaci vsech testovanych funkci. Jedna z funkci, u které jsem si byl jisty tim, ze
k zadnému zlepseni oproti ptvodni verzi Nelder-Meadovy metody nedochézi, je vice-
rozmérnd Rosenbrockova funkce. V této kapitole se pokusim o ladéni Nelder-Meadovy
metody specidlné pro tuto funkci.

I 5.1 Rosenbrockova funkce

Rosenbrockova funkce je znamé matematickd nekonvexni funkce, kterou v roce 1960
predstavil Howard H. Rosenbrock [12]. Tato funkce se Casto pouziva k testovani op-
timalizacnich algoritmt. M4 tvar protahlého parabolického tdoli. Nalézt toto tdoli je
relativné jednoduché, ovSem najit presnou lokaci globalniho minima, které se v tomto
tvar, 11ka se ji ¢asto Rosenbrockovo tudoli (Rosenbrock’s valley) nebo také Rosenbrockova
bananova funkce (Rosenbrock’s banana function).

Rosenbrockova funkce je definovana takto:

fla,y) = (a—2)* + by —2?)
Globdlni minimum se nachéz{ v (z,y) = (a,a?) a funkéni hodnota v tomto bodé je 0.

Parametry a a b se nejcastéji nastavuji na hodnoty a = 1 a b = 100. Graf na obrazku 5.1
zobrazuje Rosenbrockovu funkci s parametry nastavenymi na hodnoty a =1 a b = 100.

Bl 5.1.1 Zobecnénifunkce pro vyssi dimenze

Rosenbrockova funkce lze také zobecnit i pro vyssi dimenze. V praxi se pouzivaji 2
zpusoby zobecnéni. J4 jsem ve svych optimalizacnich testech pouzival tu variantu, ktera
je pouzita v platformé COCO. Stejné jako v COCO jsem i ja tuto funkci upravil tak,
aby jeji globalni minimum nebylo vzdy na stejném misté. Vzdy kdyz vygeneruji instanci
této funkce, jeji globalni minimum je posunuté néjakym vektorem.

Predpis mnou pouzité verze Rosenbrockovy funkce je nasledujici:

n—1
flw) = 100(z7 = zi31)" + (2 — 1)
=1

Kde n je dimenze funkce, a vektor z je definovan takto:

z = max (1, {f) (z — 2" + (1,1,...,1)

Vektor z°P! je hledané feSeni. P¥i generovani instance Rosenbrockovy funkce ho generuji
ndhodné tak, Ze jednotlivé slozky vektoru z;°P', i = 1,2, 3, ..., n lezi v pfedem zvoleném
intervalu (zpravidla (=5, 5)).
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Obrazek 5.1. Graf Rosenbrockovy funkce s parametry a = 1, b = 100.

I 5.2 Nalezeninejlepsiho solveru

V této sekci ¢tenari objasnim, jakym zpusobem jsem hledal nejlepsi solver Nelder-
Meadovy metody pro optimalizaci Rosenbrockovy funkce. Zaméril jsem se pouze na 20-
dimenzionalni verzi této funkce a to zejména z toho divodu, Ze pro nizsi dimenze metoda
fungovala dostatecné efektivné i s ne iplné optiméalnim nastavenim (viz obrazek 4.10).

Solvery jsem se opét rozhodl hledat stejnymi technikami jako pfi ladéni metody pro
kvadratické funkce. Nejdiive jsem se snazil najit solver pouhou optimalizaci vnitinich
parametrii pomoci neupravené Nelder-Meadovy metody. Uéelovou funkei jsem zvolil
jako medidn z 10 nalezenych minim ndhodné posunutych Rosenbrockovych funkci. Na-
lezl jsem takto celkem 6 rtznych ctvefic parametri. 3 s parametrem « nastavenym
pevné na hodnotu 1 a 3 s parametrem « volnym. Kazdy z téchto optimaliza¢nich béhti
jsem volal s 1000 evaluacemi tcelové funkce a pokazdé s jinak velkym pocatecnim
simplexem. Solvery, ke kterym jsem se optimalizaci parametru dopracoval, byly velmi
rozdilné (velké rozdily v hodnotéch parametri) a pouze 2 z nich dosahovaly pii op-
timalizaci Rosenbrockovy funkce stejnych nebo lepsich vysledkt, nez Nelder-Meadova
metoda s vychozimi hodnotami parametri. Dale jsem provedl podobnych 6 optimali-
zacnich pokust s tim rozdilem, Ze jsem k optimalizovanym parametrim «, v, p, o ptridal
také parametr T urcujici frekvenci periodické reinicializace.

Ze vsech ziskanych solverti si nejlépe pii optimalizaci 20-dimenzionalni Ro-
senbrockovy funkce vedl néasledujici:

a=1, v=1.3739, p=10.499, 0 =0.0485, T'= 1316
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Oproti solveriam, které byly efektivni k optimalizaci kvadratickych funkci si lze vSim-
nout, ze hodnota parametru 7' tohoto nového solveru je velmi vysoka. To dava smysl,
protoze technika casté reinicializace simplexu pfi optimalizaci vicedimenzionalni Ro-
senbrockovy funkce byla velmi neefektivni (viz 4.10).

I 5.3 Porovnanis vychoziverzi Nelder-Meadovy metody

Provedl jsem nékolik obsahlych test, pri kterych jsem zkoumal efektivitu nové nale-
zeného solveru v porovnani s originalni Nelder-Meadovou metodou. Tabulka 5.1 po-
rovnava efektivitu ptvodni neupravené verze metody s nové nalezenym solverem pri
optimalizaci 1000 ndhodné vygenerovanych Rosenbrockovo funkeci. Tabulka zobrazuje
jednoduchou statistiku nad dosazenymi vysledky. Pro kazdou z optimalizovanych funkci
mély solvery k dispozici 10000 funkénich evaluaci. Je vidét, ze nové nalezeny solver do-
sahuje mnohem lepsich vysledkt nez puvodni neupravena metoda.

Tabulka 5.1. Jednoduchi statistika nad 1000 nejnizsimi nalezenymi funkénimi hodnotami
nadhodné posunutych Rosenbrockovych funkci optimalizovanych pomoci solveru z 5.2.

Solver medidn prameér minimum maximum
Original 1.8358~13 5.7778 4 2.4546~2Y 3.9904~!
Novy 1.9806~2 9.1402722 1.050926 8.1521~1

Pro tplnost jsem otestoval novy solver i na platformé COCO. Tam si solver vedl
velmi dobfe nejen pfi optimalizaci Rosenbrockovy funkce. Ukazalo se, ze v porovnani
s ostatnimi solvery, které jsem testoval pomoci platformy COCO (viz 4.7), dosahuje
tato nova Nelder-Meadova metoda nejlepSich vysledkt pri optimalizaci vétsiny funkei
dimenze 10 a vyse. Graf na obrazku 5.2 zobrazuje efektivitu nového solveru pii optima-
lizaci Rosenbrockovy funkce. Oproti grafim 4.9 a 4.10 si 1ze vSimnout zlepseni efektivity
optimalizace funkci dimenze 10 a 20 (¢erné a ¢ervené kiivky).

8 Rosenbrock original
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Obrazek 5.2. Efektivita nové nalezeného solveru pii optimalizaci Rosenbrockovy funkce
v benchmarkovaci platformé COCO.
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Kapitola 6
Zavér

7 heuristickych optimalizacnich algoritmil jsem si k ladéni vybral Nelder-Meadovu
simplexovou metodu. Tu jsem implementoval tak, aby bylo mozné optimalizovat jeji
vnitini parametry. Jako testovaci funkce jsem pouzival ndhodné vygenerované kvadra-
tické funkce a poté i ndhodné posunutou Rosenbrockovu funkci. Kvalitu a efektivitu
metody prii pouziti k optimalizaci konkrétniho typu funkci jsem urcoval podle nejnizsi
nalezené hodnoty pri pevné daném poctu povolenych funkcénich evaluaci.
Nelder-Meadovu metodu jsem ladil optimalizaci jejich vnitfnich parametri. Tuto
optimalizaci jsem provadél pomoci zakladni neupravené verze Nelder-Meadovy metody.
Metodu jsem také upravil tim zptsobem, ze jsem ji pridal funkci, ktera ji umoznuje
vytvorit si zcela novy simplex béhem procesu optimalizovani. Tato mala tprava velmi
zvysila efektivitu metody pfi optimalizaci vétsSiny testovanych funkei vyssich dimenzi.
Nalezené, optimalizované a upravené verze Nelder-Meadovy metody jsem poté porov-
nal s puvodni verzi metody. Nové verze metody dosahovaly znatelné lepsich vysledki
nez puvodni neupravend verze jak pri optimalizaci kvadratickych funkei, tak i v pripadé
optimalizace Rosenbrockovy funkce. Odladéné verze metody jsem také zkousel otestovat
pomoci benchmarkovaci platformy COCO, kde jsem se pokousel optimalizovat rizné
jiné funkce. Ukazalo se, ze nové verze metody byly k optimalizaci nékterych funkci, které
jsou soucasti testovaci sady COCO, vhodnéjsi nez origindlni Nelder-Meadova metoda.
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Piiloha A
Manual k priloZzenému programu

Prilozeny program je skript psany v programovacim jazyce Python. Jedné se o jednodu-
chou demonstraci systému, ktery jsem si vytvoril k testovani a ladéni Nelder-Meadovy
metody.

V programu je mozné porovnat efektivitu metody s riiznym nastavenim svych vniti-
nich parametri na nadhodné vygenerované kvadratické nebo Rosenbrockové funkci. Cely
skript je véetné svych vystupu psany v anglictiné a data se do néj zadavaji primou zmé-
nou konstant ve zdrojovém koédu vstupniho skriptu.

I A.1 Pozadovany software

Ke spravnému béhu skriptu je tfeba mit nainstalovany Python 3 s nésledujicimi knihov-
nami:

m NumPy
m Matplotlib
m SciPy

Se skriptem jsem pracoval v Pythonu 3.7.6, ale véfim, Ze i ostatni verze Pythonu 3
si s timto programem poradi.

B A2 Pousitiskriptu

Ve zdrojovém kédu vstupniho skriptu main.py se nachazi nékolik konstant, pomoci
kterych 1ze jednoduse zvolit, co ma skript vykonat.

m FUNCTION - zvoli funkci k optimalizaci (0 — kvadratickd, 1 — Rosenbrockova)

m DIM - dimenze optimalizované funkce

m EVALUATIONS - pocet povolenych funkénich evaluaci

m SHOW_GRAPH - skript zobrazi graf priubéhu optimalizace (True / False)

m BOUNDS — mez, kterd urcuje, kde se mize nachézet x°P*

m SOLVER_SETTINGS — étverice vnitinich parametra («, v, p, 0); lze pridat i reini-
cializa¢ni parametr T jako paty parametr

Zavolanim prikazu python main.py pomoci prikazového radku ve slozce, kde se
skript nachazi, se skript spusti a vykona. Vygeneruje se zvolend funkce a provede se
optimalizace pomoci zvolené verze Nelder-Meadovy metody. Na vystupu bude v tex-
tové podobé vypsano, jaké optimalni feseni solver nalezl a jaké je jeho funkéni hodnota.

Pokud je ve skriptu konstanta SHOW_GRAPH nastavena na hodnotu True, tak se
kromé textové podoby vystupu zobrazi i graf prubéhu optimalizace.
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