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Abstrakt

Abstrakt Cesky

Optimaliza¢ni metody pfedstavuji vyhledavani extrému redlnych funkci jedné nebo vice
redlnych proménnych s riznym omezenim na definicni obor. Prace mize byt pouzita
k programové a vizualizaéni podpofe predmétu, ktery se touto problematikou zabyva.
Cilem prace bylo vytvofit algoritmy optimaliza¢nich itera¢nich metod v prosttedi Matlab.
Duraz je kladen na iteratni metody komparativni a gradientni. Déle byly vypracovany
vzorové piiklady, ve kterych jsou popsany jednotlivé metody, provedeno jejich hodnoceni

a graficky zndzornény vysledky.

Kli¢ova slova: Optimalizace, extrém funkce, gradient, iterace, uc¢elova funkce

Abstrakt ve svétovém jazyce

Optimization methods constitute the searching of extremes of real functions of one or more
real variables with the different limitations per definition range. The thesis can be used for
program and visual support of the subject, which deals with this problems. The goal of this
thesis was to create algorithms of optimization iterations methods in the Matlab
environment. The stress is put on the iteration methods comparative and gradient. The
sample examples, in which each method is described, made their classifications and

graphically illustrated results, was elaborated.

Keywords: Optimization, function extremes, gradient, iteration, goal function
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UvVOoD

Problematika optimaliza¢nich metod zahrnuje vyhleddvani extrémi redlnych funkci
redlnych proménnych. Tato matematickd formulace se v prubéhu 20. stoleti stala velmi
hluboce studovanou a atraktivni disciplinou. S optimalizaénimi Ulohami nejriznéjsiho
druhu se mizeme velmi Casto setkat v praxi, a to v Sirokém spektru odvétvi. Lze si
pfedstavit navrh nékladni trasy tak, ze spotfeba pohonnych hmot a vzdéalenost dosahuji
svych extrémi, stejn¢ tak k optimalizacni uloze vede z oblasti ekonomie problém
optimalizace vyrobnich programi, optimalizace technickych konstrukci ve stavebnictvi,

strojirenstvi a vojenstvi, ¢i hledani optimalniho stavu v chemickych procesech.

Ptevedeme-li optimaliza¢ni ulohu na matematicky tvar, jeji nasledné feSeni je otdzkou
matematické rutiny a vypocetni techniky. Teoreticky je mozné definovat jakkoli obtizny
problém, v praxi se ale nasledné ukaze, Ze neni mozné vymyslet univerzalni postup, ktery
by vedl k nejvhodnéj$imu teSeni. To vedlo ke klasifikaci jednotlivych optimalizacnich

uloh a k nim pfislusnym postuptim.

Je tfeba rozliSovat ulohy bez omezeni na defini¢ni obor (volny extrém), omezeni typu
rovnost (klasicky vdzany extrém) a omezeni typu nerovnost (neklasicky vazany extrém).
Jak bylo feceno, rizné tlohy vyzaduji rizny matematicky aparat a rizné metody. V prvé
fad¢ jde o analytické metody, ty jsou nejblizsi ke klasické matematické analyze. Vyuzivaji
prostiedky diferencidlniho poctu a jsou vhodné zejména pro individudlni rucni vypocet.
Druhou skupinu tvoii iteraéni metody, ve kterych se sestavuje posloupnost bodil
definicniho oboru, ktera konverguje kextrému. Metody jsou piedevSim vhodné
k programovéni na pocitacich. Tteti skupinu metod tvoii specidlni tlohy, které vyzaduji
specifické metody. Jedna se o linearni, dynamické, nelinearni a jiné programovani, které je

obecné nazyvano pojmem operacni analyza.

V této praci je pfiblizeno, co vlastné znamena a obnasi feSeni optimalizacnich uloh a
vypocet extréml funkci. Jsou zde zminény jednotlivé klasifikace optimalizacnich uloh.
Dale se v praci pojednava piedev§im o iteracnich metodach optimalizace. Ve druhé
kapitole je podrobné popsano jejich rozdéleni. Jsou zde ptiblizeny jednotlivé principy
algoritmi a vlastnosti jednotlivych metod. V neposledni fadé je produktem této prace
program vytvofeny v prostfedi Matlab. Hlavni casti programu je deset zakladnich

optimalizacnich metod, které jsou rozdé¢leny pro ulohy jedné proménné a pro metody vice
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proménnych. Pro ulohy jednorozmérné byly vytvoreny Ctyii algoritmy a pro vicerozmérné
ulohy Sest algoritmt. Jednotlivé naprogramované algoritmy uZzivateli vypisi vysledky do
textovych poli a zobrazi graf pfislusSné funkce a znazorni zjistény extrém. Dale byly
naprogramované metody podrobeny testim, po kterych nasledovalo zhodnoceni vysledkt
a hlavnich vyhod a nevyhod jednotlivych metod. V deseti ptilohach jsou uvedeny hlavni

¢asti jednotlivych naprogramovanych algoritmt.



UTB ve Zlinég, Fakulta aplikované informatiky, 2007

I. TEORETICKA CAST
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1 OPTIMALIZACE

Teorie optimalizace je matematickou disciplinou, kterd se zabyva ur€ovanim minimalnich
a maximalnich hodnot funkci pifi urCitych omezujicich podminkach, tj. feSenim
optimalizac¢nich uloh. S optimaliza¢nimi lohami nejriiznéjs$iho druhu se v praxi setkdvame
velmi Casto. VétSinou jsou formulovany slovné a fesi se na zakladé zkuSenosti a intuice.
Takovy pftistup pii soucasné urovni rozvoje védy a techniky jiz zcela nestaci. Neposkytuje
objektivni a védecké podklady pro fizeni a rozhodovani.

Z jiného pohledu lze o optimalizaci také fici, Ze jde o matematickou disciplinu, ve které
hledame minimum respektive maximum dané funkce f(x) na dané mnozin¢ X. Tato funkce
se nazyva ucelovd, nebo téz optimalizacni. Mnozinou se rozumi oblast, pro kterou lze
nalezené feSeni povazovat za korektni, eventualné¢ fyzikdln¢ realizovatelné a podobné.
Obecné byva tato oblast vymezena soustavami rovnic ¢i nerovnic. Jejich vyznamem je
zamezit prohledavani prostoru, pro néjz nalezené fesSeni nebude akceptovatelné.

Impuls pro rozvoj extremalizacnich metod pfinesly v minulém stoleti ulohy z oblasti
ekonomie, které miizeme oznaéit jako problémy optimalizace vyrobnich programi. Rada
extremalizacnich uloh pfichdzi z oblasti techniky. Jsou popsany vypoclty sméiujici
k optimalizaci z oblasti stavebnictvi, strojirenstvi, vojenstvi. Z oblasti chemie je typickou
extremalizacni ulohou vypocet chemické rovnovahy v plynné soustaveé. Také v teorii her se
fada uloh fteSi prevedenim na vyhleddvani extrému funkce. Praktické aplikace

optimalizacnich metod jsou ptiblizeny napt. v [1] ¢i [5].

1.1 Zakladni pojmy

Ucelova, kriterialni &i optimalizaéni funkce jsou v tomto textu synonyma pro jednu a tutéz
funkci. Nejcastéji bude uzivano pojmu tcelova funkce a za timto oznacenim se skryva
n-rozmérna realnd funkce redlnych proménnych s oznacenim f(x; ,.., Xy).

Funkce f(x), kterd ma na mnoziné¢ X pouze jeden extrém (daného druhu), se nazyva
unimodalni. V opacném piipad¢ se jedna o funkci multimodalni.

Mnozinu X budeme nazyvat mnozinou ptipustnych feSeni (bodti, vektoril) a funkci f(x)
ucelovou funkci.

Spole¢ny nazev pro minimum a maximum je extrém. Body xeX, ve kterych ma funkce

f(x) extrém, tj. funkce f(x) nabyvéa extremalni (minimalni nebo maximalni) hodnoty, se
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nazyvaji extremalni body funkce f(x) na mnoziné X. Extrémy mohou byt dvojiho druhu a
to bud’ lokalni ¢i globalni.
Piesna definice fika, ze funkce f: X—R ma v bodé xoe X
e Lokalni minimum —na X < R" jestlize existuje & > 0 tak, ze pro kazdé x € X,
| x-x0 | < & plati f(x) > f(xo)
e Ostré lokalni minimum - na X < R", jestlize existuje & > 0 tak, ze pro kazdé xeX,
0< | x-xo | <& plati f(x) > f(xo)
e Globalni minimum - na X < R",jestlize pro kazdé xeX plati f(x) > f(xo)
e Ostré globalni minimum - na X < R",jestlize pro kazdé xeX, xo#x plati f(x)>1(xo)
e Lokalni maximum - na X = R",jestlize existuje & > 0 tak, ze pro kazdé xeX,
| x-xo | <& plati f(x)<f(x0)
e Ostré lokalni maximum - na X < R", jestlize existuje & > 0 tak, ze pro kazdé xeX,
0< | x-x0 | < & plati f(x) < f(xo)
e Globalni maximum - na X = R",jestlize pro kazdé xe X plati f(x) < f(xo)

e Ostré globalni maximum - na X < R",jestliZe pro kazdé xe X, xo=x plati f(x)<f(xo)

1.2 Klasifikace optimaliza¢nich tloh

Optimalizaéni tlohy se klasifikuji dle jejich omezeni na defini¢ni obor. VysSetiujeme-li
extrémy funkce n proménnych na celém prostoru R" mluvime o tzv. volnych extrémech.
Zajimaji-li nas pouze takové body maxima nebo minima, které¢ spliuji néjaké dalsi
podminky, mluvime o vazanych extrémech. Nazvy volné a vazané extrémy nejsou terminy
v matematickém smyslu piesn¢ zavedené a podle toho pouzivané. O volnych extrémech se
napiiklad mluvi i tehdy, kdy extremalizovana funkce neni vSude v R" definovana a
vySetfuje se pouze na té mnoziné Xc R", kde definovéana je. Je dohodnuto, Ze volny
extrém funkce f(x) je globalni extrém této funkce vzhledem k R".

Vézané extrémy se puvodné systematicky vysetiovaly pouze pii podminkach tvaru

gi(X1,....xn)=0 , j=1,...,n, kde g; byly funkce se spojitymi prvnimi parcidlnimi derivacemi.
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Po druhé svétové vélce se objevily dulezité tlohy, v nichz se vyskytovaly vedlejsi
podminky s nerovnostmi, upravované nejcastéji na tvar

g;(x5x,)20,j=1,....,m x,20,i=1,..,n (1)

Extremalizacni ulohy somezenimi ve tvaru (1) se nazyvaji Ulohy matematického
programovani. V matematickém programovani se extremalizovana funkce nazyva funkce
ucéelova. Ta xeR", ktera vyhovuji omezujicim podminkam, se nazyvaji piipustna feSeni.
Pripustné feSeni x, které je globdlnim extrémem ucelové funkce vzhledem k mnoziné

ptipustnych feseni, se nazyva optimalni feseni.

1.2.1 Volny extrém funkce

Volnym extrémem funkce rozumime lokalni minimum nebo lokdlni maximum funkce
v libovolném bod¢ defini¢niho oboru. Metody analytického vyhledavani volnych extrému

jsou zaloZené na vypoctech derivaci, a proto jsou vhodné pro analyticky zadané funkce.

Jednorozmérny pripad

V piipadech, ze je funkce na prohleddvaném intervalu hladka a spojita 1ze vyuzit znamych
matematickych postupii. Analyza funkci vychézi z jejich zdkladnich vlastnosti.

Funkce definovana na intervalu X se nazyva konvexni (konkavni), kdyz pro libovolnou
trojici bodll z X x;<x,<x3 lezi bod (x2, f(x2)) pod useckou (nad useckou), kterd spojuje

SOes) = f(x)
X

X3 =X

body (xi, f(x1)) a (x3, f(x3)) a jeji rovnice je y — f(x,) = (x—x,).

f(x) f(x)

a) b)

x1 X2 x3 X x1 X2 x3 X

Obr. 1. a) Konkéavni funkce, b) Konvexni funkce
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Kdyz je funkce f(x) na intervalu X spojitd a méa v kazdém bod¢ kone¢nou druhou derivaci,
pak je funkce f(x) na intervalu konvexni pravé tehdy, kdyz pro kazdé xeX je f'(x)>0 a

funkce f(x) je konkdvni prave tehdy, kdyz pro kazdé xeX je f'(x)<0.

Derivace funkce v bod€ xo je definovana limitou: f”(x,) = lim S = /(%)
X=Xy xX— xo
a vyjadfuje smérnici tecny v daném bod¢.
f(x
X

Xo X
Obr. 2. Derivace funkce v bodé

Stacionarni bod funkce f(x) je bod X, pro ktery plati, Ze jeho prvni derivace je rovna nule
f'(x0)=0. V tomto bodé¢ ma dana funkce f(x) minimum, maximum nebo jde o tzv. inflexni

bod.

f(x) f(x

MAXIMUM

/7N

(x)

MINIMUM

INFLEXNI BOD

X

Obr. 3. Stacionarni body funkci



UTB ve Zlinég, Fakulta aplikované informatiky, 2007 14

Ptredpokladejme realnou funkci jedné redlné proménné. Pojem extrém funkce uzce souvisi
s pojmy konkdvnosti ¢i konvexnosti.
Funkce definovana v jistém okoli bodu xp mé v tomto bod¢ ostré lokdlni maximum, jestlize
existuje 6>0 tak, ze pro kazdé x, 0<|x-x,|<d plati f(x)<f(X¢). O neostrém lokalnim maximu
hovotime, jestlize je splnénd neostra nerovnost f(x)<f(x(). Pojem lokalniho minima se
definuje analogicky, ale pfi splnéni nerovnosti f(x)>f(x¢). Globalni maximum (minimum)
funkce f(x) na intervalu X je nejvétsi (nejmensi) hodnota, kterou funkce f(x) na intervalu X
nabude.
Necht’ funkce f(x) ma prvni derivaci na intervale X a v bodé x( tohoto intervalu necht
existuje druhd derivace.
Potom plati, ze

e funkce f(x) ma v bodé x, ostré lokalni maximum, kdyz {'( x)=0 a f""( x)<O0.

e funkce f(x) ma v bodé€ x ostré lokalni minimum, kdyz f'( x9)=0 a f""( x¢)>0.

Jestlize druha derivace funkce f(x) v bod¢ x( neexistuje
e a prvni derivace f'(xo) je vlevém okoli bodu x¢ kladnd a v pravém okoli x¢ je
zaporna, potom ma funkce f(x) v bod¢ x¢ ostré lokalni maximum.
e a prvni derivace f'( Xo) je vlevém okoli bodu x¢ zdporna a v pravém okoli xo je

kladna, potom ma funkce f(x) v bodé x¢ ostré lokalni minimum.

Muze se stat, ze prvni i druhd derivace v bod¢ x( je rovna nule. Potom funkce mtize mit
v tomto bod¢ inflexi anebo je tfeba zkoumat vyssi derivace.
Necht’ existuje ptirozené ¢islo n tak, ze f(n) (x0)#0 a pro kazdé k<n je f(k) (x¢0)=0. Potom
plati, Ze:
e jestlize je n sudé a f(n) (x0)>0, ma f(x) v x¢ ostré lokalni minimum.
e jestlize je n sudé a f(n) (x¢)<0, ma f(x) v X ostré lokalni maximum.
e jestlize je n liché, jde o inflexni bod.V inflexnim bod¢ se méni konkévnost funkce
na konvexnost ¢i naopak. Konkavnost souvisi s maximem funkce a konvexnost
s minimem.
Vyhodnocenim téchto podminek identifikujeme staciondrni bod na minimum, maximum
nebo inflexni bod. Neni vSak zaruCeno nalezeni vSech extrémt, protoZe neni pokryta

varianta neexistence prvni derivace funkce f(x) v daném bod¢.
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Vicerozmérny piipad

Analytické teSeni vyhledavani extrémii redlné funkce vice realnych proménnych je
v zésad¢ zevSeobecnénim jednorozmérného piipadu. Namisto pojmu prvni a druha
derivace se pouziva pojem gradientu a Hessovy matice a namisto inflexniho bodu se

pouziva pojem sedlovy bod. Gradient funkce se definuje jako vektor parcidlnich derivaci:

grad f (x,,....x, )=V fZ(z,...,i] (2)
ox,  Ox,

Hessova matice se definuje pomoci druhych parcidlnich derivaci:
o’ f o’ f o’ f
6_x12 oxox,  Oxox,
H=V’f(x,.,x,)=| .. (3)
o’ f o’ f o’ f
ox,0x, Ox,0x, Eyf

Pfi vySetfovani extrémil se musi urCit, zda je Hessova matice pozitivné ¢i negativné
definitni, coz odpovida kladné nebo zaporné druhé derivaci v jednorozmérném piipade.

S problematikou definitnosti souvisi tzv. kvadratickd forma. Tuto problematiku podrobné
popisuje [6].

Pfi vySetfovani pozitivni ¢i negativni definitnosti matice je tieba pocitat hlavni
subdeterminanty. Podminky pro definitnost matice udava Sylvestrovo kritérium: ,,Matice
je pozitivn€ definitni, kdyz vSechny hlavni subdeterminanty této matice maji kladnou
hodnotu. Matice je negativné definitni, kdyz hodnoty hlavnich subdeterminantl stfidaji
znaménka, ale prvni subdeterminant musi byt zdporny*.

Pokud je matice pozitivné defintni, mé funkce f(x) v daném bod¢ x, lokalni minimum.
Pokud je matice negativné defintni, mé funkce f(x) v daném bod¢ x, lokalni maximum.

Pokud je matice indefinitni, jedna se o sedlovy bod.[4]
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f(x) n=2 f(x) n=2 f(x) n=2
v/ (x)=0 v/ (x-)-0 % ()0
MAINLIM WAL RAUI SEDLOVY BOD
H(x)¥o H{(x* Yo H (x*) - INDEFINITIVNI

X X X1

f(xl, ;\';)S f(x;' x;)S 7 (X;,Xg)
X P A AL A X Pl TSI X3 SEDLOWY BOD

X1 X1 A

Obr. 4. Extrémy funkci vice proménnych

1.2.2 Vazany extrém funkce

V ptipadé volného extrému se hleda extrém na celém definicnim oboru. V praxi se vSak
vyhledavaji extrémy pifi riznych omezenich. Nejfrekventovangj$im omezenim byvaji
rovnost a nerovnost, piipadné smiSena omezeni. Ulohy somezenim typu rovnost se
nazyvaji ulohy klasického vézaného extrému, ulohy s nerovnostmi se nazyvaji Glohy

neklasického vazaného extrému.

Klasicky vazany extrém

Postup teSeni klasického vazaného extrému je vSeobecné zndmy pod nazvem metoda
Lagrangeovych multiplikatort. Je tfeba maximalizovat funkeci f(xy,...,Xn) pfi podminkach
gj(x1,...,xn)=0, j=1,....m <n

Pti feSeni této tlohy se definuje Lagrangeova funkce
#(x, p)= [(X)+) p,g;(x) 4
Jj=1

kde vektor A=(A,...,Am) se nazyva vektor Lagrangeovych multiplikatora. Body vazaného
extrému se potom hledaji jako body extrému Lagrangeovy funkce, tj. jako nulové body

vSech n+m parcialnich derivaci funkce ¢.[4]
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KdyZ oznacime:

T
vg-| 00 9
ox, Ox,  Ox,
) 5)
W{%,%M%j
op, p, p,,
potom existenci extrému udava nasledujici véta: ,,Necht' funkce f,gj,...,g, maji spojité
parcialni derivace a necht’ jsou funkce Vgj(x) linearn¢ nezavislé. Potom plati, ze kdyz je
xoeR" bodem lokalniho extrému funkce f pfi omezenich gj(x)=0, potom existuje
p():(p()l,. .. ,p()m) tak, 7e
V. 9(x5, Py) =V, (x5, py) =0 (6)

Neklasicky vazany extrém

Neklasicky véazany extrém se definuje jako tloha maximalizovat funkci f(xy,...,x,) pfi
omezenich tvaru gi(xi,...,xn)>0, j=1,....m x>0i=I1,...,n.

Takto formulovana uloha se nazyva Uloha matematického programovani. Jednou
véta byla publikovana roku 1951 a nazyva se téz vétou o sedlovém bodé. Podobné jako
v pripad¢€ omezeni rovnostmi se definuje Lagrangeova funkce (4).

Kuhn-Tuckerova véta: ,,Vektor x je optimalnim feSenim ulohy pravé tehdy, kdyz existuje

vektor py takovy, ze x>0 a pp>0 a pro vSechny x>0, p>0 plati:
P(x, py) < P(xy, Py) < P(xy, P) (7)
Bod (x¢,po) se nazyva nezaporny sedlovy bod funkce ¢.

Takto formulovana véta ma pro matematické programovani vyznam jen teoreticky, protoze
sedlovy bod se hled4 obtizng. Pro vypocetni ucely ma vyznam jen jeji disledek, ktery plati
pro diferencovatelné funkce f a g;.

Dusledek Kuhn-Tuckerovy véty: ,,Necht' f a g; maji vSechny prvni parcialni derivace.

Potom podminka (7) je ekvivalentni tzv. lokdlnim Kuhn-Tuckerovym podminkam:

P < w2l —0 ishn x>0
ox, ox.
4 (xo;Po) i (xoapo)

o o (8)
B gL e e
P (x9.P9) pj (X95Po)
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1.3 Klasifikace optimaliza¢nich metod

Analytické metody
e jednorozmérné ptipady — derivace
e vicerozmérné piipady — gradienty
e omezeni typu = metoda Lagrangeova multiplikatoru

e omezeni typu < Kuhn-Tuckerova véta

Itera¢ni metody:

e komparativni
e jednorozmérné
e vicerozmérné

e gradientni
e bez omezeni
e s omezenim

e metody ndhodného vyhledavani
e jednoduché
e adaptivni

e sumélou inteligenci

Specielni metody:
e linearni programovani
e dynamické programovani

e konvexni programovani

Teorie her:
e maticové hry

e diferencialni hry
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2 ITERACNI METODY OPTIMALIZACE

Tyto metody lze rozdé¢lit na tfi typy. Na komparativni optimalizaéni metody, které
nevyzaduji vypocet nebo odhad derivaci ucelové funkce. Iteracni charakter téchto metod je
zaloZeny na deterministickém principu. Metody, které potiebuji vypocet ¢i odhad derivaci,
jsou metody gradientni a tfetim typem jsou metody nedeterministické. Iteracni piirastek

téchto metod ¢i jeho smér ma ndhodny charakter.

2.1 Komparativni metody

Zékladni charakteristikou komparativnich metod je vycisleni diskrétnich hodnot ucelové
funkce v urcitych bodech, jejich porovnani s hodnotami vypoctenymi v dalSim kroku a
v urceni postupu konstrukce dalSich diskrétnich bodi. Postupuje se tak dlouho, dokud se
dosahuje dalsiho zlepSeni hodnoty ucelové funkce. Jedna se o postupy pro jednorozmérné

a mnohorozmérné problémy.[4]

2.1.1 Jednorozmérné komparativni metody

Metody jednorozmérné optimalizace maji v celé teorii optimalizace zakladni vyznam. Jsou
nazorné a maji jednoduchou grafickou interpretaci. Navic se mohou vyuzivat 1 ve
vicerozmérné optimalizaci.

Nejznaméjsi dvé metody jednorozmérné optimalizace, které nevyzaduji vypocet derivaci,
jsou Fibonacciho metoda a metoda zlatého fezu. Obé metody jsou zalozené na myslence
zvolit posloupnost bodli x; z daného intervalu <a;b> tak, abychom naSli interval co
nejmensi délky, ve kterém se nachéazi bod extrému.

Neni-li dana tcelova funkce f(x) na intervalu <a,b> unimodalni, pak je tfeba ptiblizné urcit
polohu bodu globédlniho minima a interval <a,b> zménit tak, aby na zménéném intervalu

ucelova funkce f(x) unimodalni byla.

Fibonacciho metoda

Fibonacciho metoda vyuziva pti zkracovani intervalli neurcitosti pfimé imérnosti jejich

délek cisliim Fibonacciho posloupnosti, tj.
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P S A N o
FN FN FN—I FN—(k—l) FZ F’I
kde ¢isla Fibonacciho posloupnosti{Fy} jsou ddna vztahy
F,=F =1, F =F_ +F,,, k=23,..., (10)

resp.

k+1
75 z 2

k+1
Pro velké k lze v rovnici (11) vyraz (— lj zanedbat a dostaneme piiblizny vzorec pro
z

vypocet ¢isel Fibonacciho posloupnosti

F, ziz"“, k=012... (12)

J5

Fibonacciho metoda pro vyhledani maxima muize byt popsana nasledujicim algoritmem:

l. ay=a p,=b zvolime pocet krokit N
F,

oyl N—i+l
ai+l:ﬁi_ |ﬂi_ai|
FN—i+2

~ F, .
_ N—i+l
:Bi+1_ai+ |ﬂi_ai|
N—-i+2

f@., (B

f(&iﬂ) SJ(‘(Iéwrl) = ai+1 = &Hl ﬂHl =ﬂi
f(diﬂ) > f(ﬁzﬂ) = ai+1 = ai ﬁi+1 :ﬁﬂ—l
i=i+1  skoknabod 2

D

S

Po N-tém kroku lezi optiméalni bod x v intervalu (an,bn). Pro dosazeni piesnosti € pii

lokalizaci optimalniho bodu x 1ze pouzit vztah

b—a
F, >
N 2&

(13)

Musime tedy najit takové Cislo Fibonacciho posloupnosti, které vyhovuje nerovnosti (13).

Jeho index N udava pocet potifebnych krokti a zaroven pocet iteraci.[6]
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Napt. pro funkci f(x) definovanou na intervalu <-1,1> hledame feSeni s pfesnosti € = 0,1.

Pocet krokii N zjistime ze vztahu (13):  F,, 2 bz_a :;L()ll: 10=>F =13=N=7
£ .0,

Metoda zlatého fezu

Metoda zlatého fezu patii mezi postupné komparativni metody hleddni minima libovolné

spojité unimodalni ucelové funkce f(x).

. . . F, .
Metoda zlatého fezu je odvozenim Fibonacciho metody. Misto podilu —2=*L se pouziva
N—i+2
limitni podil:
. F,,
lim7—=0.618 (14)

n—oo Hy_ipo

Hodnota 0,618 se nazyva pomér zlatého fezu (obdélnik se stranami v poméru 1: byl

0,618
povazovan ve starém Recku za nejestetictéjsi).
Pfi metod¢ zlatého fezu ve vSech krocich (kromé prvniho) interval neurcitosti obsahuje
spolu s krajnimi body jeden vnitini bod. Proto je tieba ur¢it hodnotu ucelové funkce f(x)

pouze v jednom novém bod¢ umisténém symetricky k jiz znamému bodu .

7N

Obr. 5. Princip metody zlatého fezu

Popis algoritmu pro vyhledani maxima:
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l. a,=a p,=b zvolime N

2. @, =p-0618]p -«

B =a, +0,618)8 —a|

f@.), (B

f@DSfB)= =G B =5

f(&i+1) > f(ﬁwl) = ai+l = ai ﬂH—l :ﬂi+l
i=i+1 skoknabod 2

SRV I

Pocet krokli neni explicitné omezeny, vypocet konéi testem na piesnost argumentu.
Pocet krokli N je dan pozadovanou piesnosti g, pro kterou plati vztah:

b, —a, <2¢ (15)

2.1.2 Metody vicerozmérné optimalizace

Mezi témito komparativnimi iteraénimi metodami jsou nejzndméjsi Box-Wilsonova
metoda, simplexové metody, metoda mapovani kriteridlni plochy a metoda cyklické
zamény parametrl. Jejich principem hledani extrému je vycisleni hodnoty ucelové funkce
v urcitych bodech a vzijemnym porovnavanim téchto hodnot v jednotlivych iteracich dle

jejich algoritmil, konverguji k extrému.

Box-Wilsonova metoda

Jednd se o jednu znejzakladnéjSich komparativnich optimaliza¢nich metod. Byla
publikovana jiz vroce 1951, avSak 1 v souCasnosti zlistavd vhodnym ndstrojem pro
vyhledavani extrémi ucelovych funkei.

Zékladnimi rysy a vyhodami této metody jsou snadnd algoritmizovatelnost, jednoduchy
princip vyhledavani extrému a nezavislost na po¢tu proménnych.

Pro n=2 se ucelova funkce vycisluje ve vrcholech ctverce a v jeho geometrickém stiedu.
V dal$im kroku se vrchol s nejvétsi ¢i nejmensi hodnotou bere za stfed nového Ctverce a
postup se opakuje. Postup se na n-rozmérny ptipad zevSeobecni tak, ze misto ¢tverce se
konstruuje nadkvadr s 2~ vrcholy. Nevyhodou je vypodet 1 + 2" funkénich hodnot funkce.
Ptiblizit funkci algoritmu Ize nejlépe na funkci se dvéma proménnymi.

Jako prvni je zvolen pocatecni bod S se soufadnicemi [sx1;sx2], od kterého se dale odviji

cely proces vypoctl. DalSim vstupnim parametrem je délka hrany ctverce o, ktery se
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konstruuje okolo poc¢ate¢niho bodu. Pocatecni bod lezi v geometrickém stfedu Ctverce. Pii
nevhodné volb¢ pocate¢niho bodu se prodluzuje doba a pocet vypocti. Proto by mél byt za
pocatek zvolen takovy bod, ktery dle odhadu povede nejrychleji k feSeni. TotéZ plati pro
volbu hrany ¢tverce. Pfi nevhodné velikosti naroste pocet vypoctl nebo se snizi presnost
kone¢ného vysledku. Lze tedy fici, Ze doba a pocet vypolti je nepiimo imeérna délce
hrany a pfimo imérna vzdalenosti pocatecniho bodu od hledaného extrému.

Po zadani téchto vstupnich parametri se provede konstrukce vrchola ¢tverce. Soufadnice
jednotlivych vrcholl ziskame tak, ze k ob&ma soutfadnicim stfedu pfi¢teme polovinu délky
strany Ctverce. Pro ostatni soufadnice zbylych vrchola je postup obdobny s tim rozdilem,
ze prostiidame vSechny kombinace znamének.

Podoba jednotlivych soufadnic je pak nasledujici:

M, :{sx1+2;sx2+2}
2 2

M,: sxl—g;sx2+2
2 2

M,: sx1+2;sx2—2
2 2

M,: sxl—Q;st—Q
L 2 2

Poté nasleduje vypocitani hodnot ucelové funkce v danych bodech (S,M;,M,,M3,M4) a
z této pétice se vybere ten, ktery ma nejvetsi hodnotu. Pokud je maximem jeden z vrcholil
¢tverce, stava se novym stiedem v dalsi iteraci a pokracuje se v ohodnocovani jednotlivych
vrcholi. Pokud ma maximdalni hodnotu stfed ctverce, je vyhodnocen jako extrém a
algoritmus je ukoncen.

Z vyhledavani bodu s nejvétsi hodnotou prameni, Ze algoritmus vyhleddvd maximum
funkce. Pfi potiebé nalezeni minima funkce se musi zménit vyhledavani na bod

s nejmensim ohodnocenim nebo hledat extrém namisto f(x1,x2) na funkci —f(x1,x2).
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X1

X2

Obr. 6. Princip Box-Wilsonovy metody

Zapis algoritmu pro vyhledavani maxima (n=2):

e Volba - stfed krychle S a délka strany ®

N
e Generovani vrchold krychle M;=S*t o §; , i=1,...,2

e Vypocet f(S), f{(M,),...,f(M4) v jednotlivych bodech Etverce S, My, M, Ms, My
e Vybér extremalni hodnoty f(M,) a Mg
e Je-li Mg=S => STOP

e S=M; a skok na generovani vrcholl

Simplexové metody

Simplexové metody patii mezi dal§i komparativni metody, které nepotiebuji vypocet
derivaci celové funkce. Je zde urcita podobnost s Box-Wilsonovou metodou, avSak oproti
predchazejici metodé se pocet bodl vypoctu hodnot ucelové funkce redukuje na minimum.
Pojmem simplex je oznacovan nejmensi konvexni polyedr v daném prostoru. Jinymi slovy,
v n-dimenzionalnim prostoru definujeme n+1 bodu jez tvofi simplex. Ve dvojrozmérném
prostoru je simplexem rovnostranny trojuhelnik, v tfirozmérném prostoru je to pravidelny

Ctyfstén.



UTB ve Zlinég, Fakulta aplikované informatiky, 2007 25

V R" jsou body pravidelného simplexu uréené nasledujicimi vztahy

a, a, +d+e a, +d
a, a, +d a, +d

X, = X, = R T (16)
a, a,+d a,+d+e

d=pyntizl e=d+2 (17)
1/2 2

kde p je délka hrany simplexu a n je dimenze prostoru.[3]

Zéakladni strategii pro maximalizaci Gcelové funkce v R" je spocitani hodnot ucelové

funkce ve vrcholech simplexu a ur¢eni bodu s nejmensi hodnotou. Tento bod se pteklopi

2%

zakladnou opét pravidelny simplex. Novy vrchol simplexu se sestroji podle vztahu

x=x,+2(c—-x,)=2c—x, (18)
1n+1
c:—ij (19)
n

X1

Obr. 7. Hledéni extrému funkce f(x;,x,) simplexovou metodou
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Ponechanim konstantni délky hrany simplexu p po celou dobu vypoctu stejnou,
konverguje metoda zpocatku velmi pomalu. Pii nevhodné volbé délky hrany simplexu p

dochéazi k oscilaci kolem extremalniho bodu.

Metodu pravidelného simplexu lze vylepsit tak, Ze délka hrany simplexu se v prub¢hu

vypoctu zmensuje.

Obr. 8. Princip flexibilni simplexové metody

Tim se zlepsi konvergence a nedochdzi k oscilacim okolo extremalniho bodu. Upravena
metoda se nazyvd metodou flexibilniho simplexu nebo téz metoda Nelder-Mead dle
tvirc.

Zkonstruuji se vrcholy simplexu x(1),...,x(n+1) s maximalni hodnotou v x(i). K dal§imu

bodu se postupuje podle vztah:
jestlize  f(x(i)) > max{ f(x(1)), f(x(2)),..., f(x(n+1))}, pak

x(i+1)=c+a(x(i)—c) a € (1;0)
1. expanze:

jestlize  f(x(i +1)) > max{ f(x(1)),..., f(x(n+1))}, pak

se pokracuje v postupu uspésnym — smérem ;

jestlize  f(x(i)) < f(x())) j # i, pak
2. kontrakce:

x(@+1) =c+ p(x(i)—c) S e L)

jestlize  f(x(i+1)) < f(x(k)), pak se zmensi délka simplexu
3. redukce: !
podle vztahu x(j)=x(k)+ E(X(j) —x(k))
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Jedna se o jednu z nejdokonalejSich komparativnich metod.

Metoda cyklické zaimény parametrii

Tato metoda se nékdy nazyva Gauss-Seidlova metoda. Pti optimalizaci v R" se zvoli jedna
proménna X a ostatni se nechaji konstantni. Najde se Castecné optimum néjakou metodou
jednorozmérné optimalizace a proménnd xx se na této hodnoté zafixuje. Piejde se k dalsi
proménné X; a opét se hleda jednorozmérny extrém. Timto zplisobem se vystfidaji vSechny
proménné a cyklus se opakuje. Uvedeny postup vSak nemusi byt vzdy konvergentni a
konvergence zavisi na potradi proménnych. Pro vSeobecny tvar ucelové funkce se metoda
programuje obtizné.

I v této metod¢ se zacind definovanim pocate¢niho bodu S. Nejlépe je znovu vychazet ze
znalosti problému a snazit se zvolit bod co nejblize extrému. Dal§im parametrem, ktery je
zapotiebi je presnost € a pouziva se pro ukonceni algoritmu. Poslednim parametrem je
pocet proménnych ucelové funkce.

V prvnim kroku vypocti je do funkce dosazen pocatecni bod, pfi¢emz k hodnoté
dosazované za prvni proménnou je pficten parametr &;. Timto vznikne parametrizovana
funkce a nasleduje vyhledani extrému funkce jedné proménné pomoci derivace. PoloZenim
derivace rovno nule ziskdme hodnotu parametru &;. Novy bod M;, ktery se ptiblizi
k hledanému extrému dostaneme souctem parametru &; a hodnotou proménné pocate¢niho
bodu - M[sx1+&;;sx2]. Nyni nasleduje analogicky postup pro dalsi proménnou s tim
rozdilem, ze bude pouzito nového bodu M;. Opét nalezneme extrém a provedeme soucet
hodnot. Dostaneme novy bod Mj[sx1+E;; sx2+&,]. Bod M, je konecnym stavem prvni

iterace. Dal3i iterace je provedena pokud plati podminka &;*+&,%>¢.
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X1

X2

Obr. 9. Princip metody Gauss-Seidl

Zapis algoritmu:

i=0 pot. cyklt; def. piesnost £>0, xXV=(x;?,....xxy*)

k=0 poc¢. proménnych

k=k+1 a def. fce pk(EK)=f(x,",...,x+ &,...xn")

Nalezeni optima pro px(Ex)

Zména k-té soufadnice v x'© na X, + fk

Je-li k<N=> skol]<v na 3

(tj. k=N): je-li kz;érkz <&=>STOP | jinak i=i+1 a skok na 2

Metoda mapovani kriterialni plochy

V diskretizovanych bodech povoleného podprostoru se zkoumaji hodnoty ucelové funkce.

Postupuje se tak, ze vSechny nezéavislé proménné jsou konstantni a méni se jen jedna od

dolni meze po horni. Potom se zméni o krok dal$i nezavisla proménna a postup se opakuje.

Nevyhodou je, ze pfi zvySovani poctu nezavislych proménnych se neimérné zvysuje pocet

vycisleni ucelové funkce. Krok diskretizace je tfeba predem stanovit. Programova

realizace je velmi jednoducha. Vypocet hodnot ucelové funkce se realizuje ve vnotenych

cyklech. Po vycisleni vSech hodnot je tfeba jednoduchym porovnavacim algoritmem nayjit

extremalni prvek a knému hodnotu nezavislych proménnych. Toto porovnavani lze

provadét ptimo ve vnoienych cyklech.
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X1
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X2

Obr. 10. Princip metody mapovani kriterialni plochy
Zapis algoritmu:
e Volba hranic prohledavané plochy
e Volba presnosti €
e Rozdé&leni vymezujicich intervalll na podintervaly o velikosti €
e Nalezeni vSech priisecikl
e Vypocet funkénich hodnot ve viech priisecicich

e Nalezeni maximalni (minimalni) hodnoty a jeji pozice

2.2 Gradientni metody

Gradientnimi metodami jednorozmérné a vicerozmérné optimalizace budeme rozumét
iteraCni algoritmus, ve kterém ptirtstek vektoru parametri je imérny gradientu ucelové
funkce. Itera¢ni vztah lze vSeobecné vyjadrit jako

x(k +1) = x(k) + A,V (x(k)). (20)

2.2.1 Jednorozmérné gradientni metody

Nejpouzivangj$i metody jednorozmérné gradientni optimalizace jsou Newtonova metoda a
metoda regula-falsi. SpiSe nez prakticky vyznam maji tyto metody vyznam teoreticky,
hladké kvadratické funkce davaji obé metody hodnotu extrému hned v prvnim kroku.

Rychlejsi konvergenci 1ze ocekavat u metod, které vyuzivaji druhé derivace funkce.
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Newtonova metoda

Metoda spociva v sestrojeni teny vbodé [x,,f'(x,)]" funkce f '(x), viz (Obr.11.).

Prise¢ik tecny s osou x, tj. bod xx+; je (k+1)-ni iterace optimalniho bodu x".

Ucelova funkce se aproximuje prvnimi tfemi ¢leny Taylorova rozvoje

, l .,
f(X)=f(X,-)+f(X,-)(x—xi)+5f @ )(x—x,)? (21)
Derivovanim (21) a vyfeSenim f'(Xj:+1)=0 se ziska
f,(xi) + f”(xi )(xi+1 - xi) =0 (22)
z ¢ehoz plyne iteracni vztah pro x;;; ve tvaru
Xy =, - L) (23)
S

Metoda vyzaduje existenci druhé derivace.
Za pocatecni aproximaci je vhodné volit takovy bod x;, ktery vyhovuje nerovnosti

£/ () >0 (24)
kvadratické parabole, pro kterou je piesné feseni hned po jednom kroku.
Nevyhodou Newtonovy metody je nutnost pocitat prvni a druhou derivaci v kazdé¢ iteraci.
Newtonova metoda je vhodna pro ryze konvexni (konkavni) ucelové funkce, u kterych Ize
snadno vypocitat prvni a druhou derivaci (derivace musi byt spojité). Konvergence je
velmi rychld, ale pozadavky na vlastnosti tcelové funkce jsou velmi ostré.[6]
U Newtonovy metody se nepocita pocet krokt iterace, vypocet se ukon¢i, kdyz plati:

X, —x|<e (25)

V praxi je mozno pouzit modifikaci Newtonovy metody spocivajici v tom, Ze kdyz druha
derivace f "(x) se jiz mnoho neméni, 1ze ji ponechat beze zmény i pro nésledujici iterace, tj.

druhé derivace se nahradi konstantou (tzv. Whittakerova metoda — zminka na [6]).
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(0

Obr. 11. Princip Newtonovy metody
Regula-falsi

Pti metod¢ regula-falsi se icelova funkce aproximuje nasledujicim polynomem

S @)= ) (=x)°

X, —X 2

p(x) = f(x;) + 1) (x = x;) + (26)

Dalsi bod iterace se najde zpodminky extrému p’(xj+1)=0. Derivovanim ptedchoziho

vztahu dostaneme

Py = S )+ L) (< @)
i1 — X
Z (27) vyplyva iteracni predpis ve tvaru
=S 2%
Druha derivace z Newtonovy metody je zde nahrazena numerickym odhadem:
PPAC S A6 09)
i~ Xin
1) &
fip)
b=t

Ficg)

Obr. 12. Princip metody regula-falsi



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2007 32

Metoda regula falsi potifebuje dva inicializani body x; a x, . Metoda vyZaduje existenci

prvni derivace na celém intervalu, ve kterém hledame extrém.

2.2.2 Vicerozmérné gradientni metody
Gradientni metoda s kratkym krokem

Algoritmus vypoctu se realizuje podle vztahu

X, =X +AVf(x,) (30)
Tato metoda pouziva k vypoctu konstantni /4; . Takovyto vypocet je pomérné jednoduchy,
ale uspésna konvergence posloupnosti neni vzdy zarucena. Pfi konstantnim Ay je mozné
preskoceni hledané¢ho extrému. Ani volba 1, = /10*2'i tento problém neodstranuje. Pro

vypocet minima funkce musi byt 4; zaporné.

X2

Obr.13. Hledéani extrému gradientni metodou

Gradientni metoda s dlouhym krokem

Byly vypracovany metody, které méni Ay vkazdém kroku tak, aby se dosahlo co
nejvétsiho mozného zlepseni ucelové funkce smérem k minimu anebo k maximu.

Nejbéznéjsi z téchto metod je gradientni metoda s dlouhym krokem.
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Pfi této metodé se volba uskuteciiuje podle vztahu
70 = max {45 £ (0) + A9/ (x() = 0} (1)

Tento postup zabezpecuje feSeni v menSim poctu krokt, ale vyzaduje vétsi pocet vypocti.
V kazdém kroku iterace je zapotiebi fesit ulohu jednorozmérné optimalizace.

Gradientni metody lze pouzit i1 v pfipadech, kdy nejsou znamy derivace. Pouzivaji se
numerické odhady derivaci, které mohou byt symetrické anebo nesymetrické.
Nejjednodussi vzorce tzv. dvojbodové maji nasledujici tvary:

symetricky vzorec

z S X FALLX,) = (XX — AL

32
oX; 2A (32)
levy nesymetricky vzorec
o _ SO X, +A,0x,) = [ (X e X e X)) (33)
OX; A
nebo pravy nesymetricky vzorec
i — f(xla'--axia'-'axn)_ f(xla'--axi B A,...,xn) (34)
oX; A
Pro druhou derivaci
o> f S X AL X)) =2 £ (X X, )+ (XX, — AL X)) (35)

ox? 2A

kde A je malé kladné Ccislo. Jiné vzorce pro vice bodl vypoctu udava numericka
matematika.

Existuji 1 dalSi varianty gradientnich metod s dlouhym krokem, které se snazi jinym,
efektivnéjsim zplisobem nahradit jednorozmérnou extremalizaci podle A v iteraCnim

postupu. Tyto metody jsou potom vhodné pro programovani na pocitacich.[4]
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X1

X2

Obr. 14. Princip gradientni metody s dlouhym krokem

Metoda konjugovanych gradientii - CONGRA

Itera¢ni algoritmus lze popsat nasledujicimi vztahy

d(0) = V£ (x(0)) x(0) — pocatecni bod postupu
x(i+1) = x(@)+ A@)d (i)
PRSI /AL 0110
d" (V" f()d (i)
di+1)=Vf(x@i+1)+0()d()
5y = - Yf.(i+1) .Vf(i)‘ J
d" (i) Vf(@) d(@)

(@)

Negativni vlastnosti metody je, Ze vyzaduje v kazdém kroku vypocet matice V° 7.

X1

X2

Obr. 15. Princip metody konjugovanych gradientti
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Metoda paralelnich teCen —- PARTAN

Metoda je podobna metod¢ konjugovanych gradientii, kdy se vytvoii dva paralelni sméry,
ze kterych se vybere jisty pramér.
Zapis algoritmu:
1. volba pocatecniho bodu x(0); volba N
2. i=1, x(I)=x(0)+ AVf(0) pro A, které maximalizuje f(x(0)+ /TVf(O))
3. y(i) = x())+ A()Vf (i), kde (i) maximalizuje f(x(i)+ AVf(x(i)))
4. x(@+D)=x((-1)+0@)[x()—x(@-1)],kde oO(i) maximalizuje
S+ 1) = £(x(i=1)+ S@)y() - x(i - D])
5. jestlize i<N, pak i=i+1 a skok na 3,

6. jestlize i=N, pak x(0)=x(N) a skok na 2

X1

X2

Obr. 16. Princip metody PARTAN
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DFP (Davidon, Fletcher,Powell)

Tato metoda se opira o algoritmus Newtonovy metody, ve které se namisto Hessovy
matice druhych parcidlnich derivaci konstruuje pouze jeji odhad. Kombinuje se zde
jednoduchost gradientni metody s dobrou konvergenci metody Newtonovy.

Princip vychazi z iteracniho vztahu
x(i+1) =x@)+ A@)SHVS () (36)
kde S(i) je matice, kterd aproximuje inverzi Hessovy matice. Vypocet DFP metodou lze
popsat nasledujicim algoritmem:
1. volba pocatecniho bodu x(0) a pozitivne definitni maticeS(0);i=0
2. d@)=SOVS(>)
3. x(i+1)=x@)+AG)d (@), kde A(i) maximalizuje f(x(@)+ A(i)d (7))
a wpocet f(x(i+1))

4. v(i) = A0)d (i) w(i) = VI (@)~ VI ([i+1)

S 1) = 5@+ XY D SOWE W BSE)
v ()w(i) W (i) w(i)

5. i=i+1 a skok na 2.

2.2.3 Gradientni metody s omezenim

Pouziti gradientnich metod pii vicerozmérné optimalizaci nardzi na problémy ve dvou
pfipadech. V prvni fadé¢ jde o piipady neanalyticky zadanych funkci, kde vyjadfeni
parcidlnich derivaci je problematické, protoze se musi pouzit numerickych odhadi.

V druhé tadé je to v pripadé omezeni kladenych na nezavislé proménné.

Metoda projekce gradientu

Metoda je schopna akceptovat omezeni ve tvaru konvexnich mnozin (nerovnic).

Algoritmus vychazi z bézného gradientniho postupu, pii kterém se kontroluje, jestli
nedochazi k ptrekro¢eni omezeni. Jestlize k piekroCeni dojde, vykond se geometricky
prumét tohoto bodu na hranici omezeni. Z tohoto bodu se potom opét postupuje gradientni

metodou s dlouhym krokem.
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Zapis algoritmu:

[

. Ssestaveni Q
2. ¢=(00")"'0Q Vf(x(k)
3. test: jestlize q, <0 k>1,pak vynechat k-1t radek, sestrojit Q
a skok na 2
jestlize q, >0 pro vSechny k =1, pak konec
4. P=(I-0"(Q0") " Q)...projekcni matice
5. s =PVf(x(k))
6. 1= max{A,x(k)+ As je pripustné}
7. x(k+1) =x(k)+ s

8. skok na bod 1.

X1

gradient

omezeni

dlouhy krok

\

novy smér projekee X2

Obr. 17. Princip metody projekce gradientu

2.3 Metody nahodného vyhledavani

Pfi téchto metodach je iteracni pfiriistek proménnych zavisly na ndhodné generované

veli¢ing€. V zasad¢ jde tyto metody rozdélit do dvou tiid:
e jednoduché (striktné ndhodné) metody, pii kterych se pouze vyhodnocuje, jestli je
novy bod Iépe polozeny nez piredchézejici. Jestlize to tak neni, strategie se vraci do

predchazejiciho bodu a generuje se novy smér a velikost kroku.
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e metody s adaptaci, pfi kterych se néjakou strategii vyhodnocuje, jestli se jde
spravnym smérem anebo ne. Potom se méni velikost a smér kroku. Jde o kombinaci
stochastické a deterministické strategie.

Konvergence algoritmi nahodného vyhleddvani se vSeobecné zarucit nedd a ncktera
odvozeni jsou zna¢né heuristickd a intuitivni. Napfi¢ tomu se ukazuje, Ze nékdy jsou tyto
metody efektivnéjsi nez deterministické. Hlavné v ptipadech skute¢né mnohorozmérnych a
v ptipadech, kdy tcelova funkce neni zadana analyticky.

Uvazujme problém maximalizace ucelové funkce f(x) n realnych proménnych, kterd je
definovana na podmnozingé R" pomoci systému nerovnosti. VSeobecné lze algoritmus
nahodného vyhledavani popsat vztahy

x(i+1) = x(@) + Ax(i)

Ax(i) = aw[i; AF (i), x(D)]E; (37)
AF(i)=F@)-F(@i-1)

Prvni rovnice charakterizuje itera¢ni postup metod, tfeti rovnice se nazyva zpétna
diference Ucelové funkce. Podle jeji hodnoty se urcuje ,,zlepSeni” anebo ,,zhorSeni‘
ucelové funkce. Prostfedni rovnice charakterizuje vlastni strategii postupu. V této rovnici
a; udava velikost kroku, v je adapta¢ni funkce, ktera n¢jakym nendhodnym zpiisobem

hodnoti predchézejici zkusenosti iteracniho postupu a &; je n-rozmérny ndhodny vektor.
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II. PRAKTICKA CAST
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3 REALIZACE PROGRAMU

Cilem pfi realizovani program bylo navrhnout a zrealizovat jednotlivé algoritmy metod a
formou grafického uzivatelského rozhrani zajistit jednoduché a ptehledné ovladani.
Prostfedim pro realizaci byl vybran software Matlab od spolecnosti The MathWorks.
Dlivodem pro¢ byl vybran tento software je, Ze na rozdil od jinych programovacich jazykt
byl Matlab vyvinut pro matematické ucely a ma moznost pichledné tvorby GUI

(grafického uzivatelského rozhrani).

3.1 Popis programového prostredi

Matlab je programové prostiedi a skriptovaci programovaci jazyk pro védeckotechnické
numerické vypocty, modelovani, navrhy algoritmli, pocitacové simulace, analyzu a
prezentaci dat, méfeni a zpracovani signall, ndvrhy fidicich a komunikacnich systémi.
Matlab je nastroj, jak pro pohodlnou interaktivni praci, tak pro vyvoj Sirokého spektra
aplikaci. Tento vypocetni systém se béhem uplynulych let stal celosvétovym standardem v
oblasti technickych vypocti a simulaci nejen ve sféfe védy, vyzkumu a primyslu, ale i v
oblasti vzdélavani. Matlab 6 je povaZovan za ptelom nejen z hlediska rozsahu, integrace a
kvality produktu, ale predevs§im z hlediska vztahu k uzivateli a jeho pohodli pfi préci.
Vlastni Matlab neni jen v jedné linii zdkladniho programu, ale pouZiva se spousta roz§ireni
(toolbox). Nejzndméjsi a asi nejpouzivanéjsi je Simulink. Je to program pro simulaci a
modelovani dynamickych systém, ktery vyuzivé algoritmy Matlabu pro numerické feSeni
nelinearnich diferencialnich rovnic. Poskytuje uzivateli moznost rychle a snadno vytvaret
modely dynamickych soustav ve formé blokovych schémat a rovnic.

Néazev MATLAB vznikl zkracenim slov MATrix LABoratory (volné ptelozeno ,,laboratof
s maticemi‘), coz odpovida skutecnosti, ze klicovou datovou strukturou pii vypoctech v

Matlabu jsou matice. Vlastni programovaci jazyk vychazi z jazyka Fortran.

Vyhoda Matlabu je nejen v jeho velkych moznostech, ale 1 v tom, jak je Siroce rozsiien
v prumyslu a jeho verze existuji pro fadu operacnich systémt (Unix, Linux, Windows,

Open VMS, IRIX, Solaris, Macintosh, HP-UX a dalsi). [7]

Matlab je velmi mocny ndstroj pro feSeni a analyzu technické problematiky. Integruje
vypocty, vizualizaci a programovani do jednoduse ovladatelného prostiedi, kde problémy a
feSeni jsou vyjadieny pomoci dobfe znamych matematickych vztahl. Typické pouZiti

zahrnuje:
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e Matematiku a vypocty

e Tvorba algoritmu

e Ziskavani dat

e Modelovani a simulace

e Analyza dat, vyzkum a vizualizace

e Védecka a inzenyrské grafika

e Tvorba aplikaci, v¢etné grafického rozhrani

Nejsilngjsi vlastnosti Matlabu je prace s datovymi poli, které neni potfeba dimenzovat. To
umoziiuje feSit mnoho technickych probléml s pouzitim formulaci pomoci vektort a

matic.

Pfi vybéru metod, které byly naprogramovany, padla volba na Fibonacciho metodu,
metodu zlatého fezu, Newtonovu metodu a metodu regula-falsi jako zastupce
jednorozmérnych optimaliza¢nich metod a Box-Wilsonovu metodu, metodu flexibilniho
simplexu (Nelder-Mead), Newtonovu metodu, gradientni metody s kratkym a dlouhym
krokem a metodu DFP jako zéastupce vicerozmérnych optimaliza¢nich metod.

Kvili lepsi nazornosti a moznosti grafického znazornéni extrému, byly vicerozmérné
metody naprogramovany pro dvé proménné. Pro nasilné ukonceni a ochranu algoritmu
proti zacykleni u metod, u kterych toto hrozi, nebylo zvoleno poctu iteraci, ale ¢as po ktery
m4 algoritmus béZzet.

Program se spousti pomoci souboru index.m. Po jeho spusténi se ndm otevie ivodni okno
se tfemi Menu nabidkami (Optimalizace, Pribéh funkce, Help). V Menu Optimalizace
mame moznost volby ze tfi submenu (2D, 3D, Zavtit). 2D slouzi k otevieni okna pro vybér
optimaliza¢nich metod pro jednu proménnou, 3D pro metody dvou proménnych a Zavfit
slouzi k zavieni okna. Menu Prubeh funkce slouzi €isté jen pro vykresleni grafu nami
definované funkce na zvoleném intervalu. Dé¢leni je opét provedeno pro funkce jedné a
dvou proménnych. V Menu Help jsou uvedeny popisy jednotlivych poli, pouzitych

v programech.
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J lindex -] |X|

Optimalizace  Pribéh Funkee  Help

Mewtonova metoda

Melder-kead
Kratky krok Dok kol

Regula Falsi

Fibonacci Zlaty fez

MNewtanova metoda

Zanit

Obr. 19. Ukazka oken pro vybér optimalizacnich metod
V oknech jednotlivych optimalizacnich metod jsou pole pro zadavani vstupnich parametrd,
které dana metoda potfebuje. Dale tlacitko Néhled, které vykresli graf nami zadané
ucelové funkce na ndmi zadaném intervalu bez provedeni vypocti. Vypolty se spusti

tlacitkem Start a zavieni okna se provede tlacitkem Zavfit.

3.1.1 Fibonacciho metoda

Tato metoda je naprogramovana tak, aby hledala maximum funkce na zadaném intervalu,
avSak pomoci zaSkrtdvaciho policka (checkbox) je mozno zménit vyhledavani na

minimum. Pfed spusténim je nutno zadat Gcelovou funkci, interval na kterém se bude
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hledat dany extrém a pocet iteraci. Po provedeni vypoctl je vysledek vypsan do textovych
poli. Je zde uvedeno o jaky extrém se jednd, na jakém intervalu lezi a ¢as béhu vypocti a

dale je vykreslen graf ucelové funkce se znazornénim vysledného intervalu.

) fibonaci

50
Furkes

w322 NaHled
Interval cat>
ElN Bl
Paget krakii

= % Minimum
Start

osa Y

J mirimurm le3i na : [2.75:3.875]

\ Zas wipodti : 0

Zavfit

Obr. 20. Okno Fibonacciho metody

3.1.2 Metoda zlatého Fezu

Tato metoda je opct naprogramovéna tak, aby hledala maximum funkce na zadaném
intervalu, avSak volbu extrému je opét mozno zménit zaskrtdvacim polickem. Pred
spusténim je nutno zadat celovou funkci, interval na kterém se bude hledat dany extrém a
pocet iteraci. Po provedeni vypoctl je vysledek prezentovan stejné jako u Fibonacciho
metody.

Funkee

#2121 Nahled 35 T T ! T

Interval <ab>
=+ [5 % Minimum

Potet iteraci

ES

man led na - (1.8724.2.1823]
Eas wipoitl - s

osaY

- 5 1 . . 1 . 1 . |
Zaviit ] ) 2 X ] 1 2 2 4 5

osa X

Obr. 21. Okno metody zlatého fezu
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3.1.3 Newtonova metoda

Jedna se o metodu, ktera hleda extrém pomoci derivace ucelové funkce, tudiz neni tfeba
zvlast’ rozliSovat, jaky extrém se mé vyhleddvat. Zjisténi typu extrému se provede
dosazenim bodi z pravého a levého okoli nalezeného extrému. Pfed spusténim vypoctl je
nutno zadat poc€atecni bod na ose x a poZadovanou piesnost, po které bude algoritmus
ukoncen. Tato piesnost je nejmensi mozna vzdalenost mezi dvéma mezivysledky ve dvou
po sob¢ nasledujicich iteracich.

Vysledky jsou pak prezentovany vypisem typu extrému, jeho hodnotou, pozici na ose X,
poctem iteraci a ¢asem vypoctl. Déle je vykreslen graf ucelové funkce se znazornénim

pocatec¢niho bodu a vysledného bodu.

) \newton Q‘E‘@
Funkce (-
22 Mahled
Poitetni bod na ose » Interval 100k ot
=N [ B
Piesnost
om 80 -

6O

hodnata minima : -2

pozice na ase 1 : 4 A0
Poathioki 1 Eas vipodti 01035

osaY

20+

1 . . 1 1 .
= -4 2 i] 2 4 6

Obr. 22. Okno Newtonovy metody

3.1.4 Regula-Falsi

Postup pfi zadavani vstupnich parametrii je stejny jako u Newtonovy metody. Rozdil je
vSak v tom, Ze zde zaddvame dva pocatecni body na ose x. Po provedeni vypocti jsou
vysledky prezentovany opét jako u Newtonovy metody a v grafu znazornén vysledny

extrém.



UTB ve Zlinég, Fakulta aplikované informatiky, 2007 45

J regfal @=L

Funkce

[+r23 Nahled

Interval

Poiétedni body na ose

K2
5 2
Presnost
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osaY

hodnota masima - -3
podice na ose w1

podet kiakit ;3 Gas wppathi; 0063

Zavitt 0 L L L L . . . . .
5 K & g Z z

osa X

Obr. 23. Okno metody regula-falsi

3.1.5 Box-Wilsonova metoda

Metoda je naprogramovana pro vyhledani minima i maxima ucelové funkce a tuto volbu
uréujeme opét pomoci zaSkrtavaciho policka. Dale pak zaddvame soufadnice pocate¢niho
bodu a délku hrany ¢tverce, ktery se bude dle algoritmu konstruovat. Argument Timeout
slouzi k nasilnému pferuSeni b&hu algoritmu, a to zdivodu moZznosti $patné volby
hledané¢ho extrému. Pokud nezndme ptiblizny tvar ucelové funkce, je mozno uzit ndhledu
na zvoleném intervalu a poté zvolit vyhleddvani maxima ¢i minima.

Po provedeni vypoctl jsou vysledky prezentovany v textovych polich, a to vypisem druhu
extrému a jeho hodnotou, soufadnicemi extrému, poctem iteraci a ¢asem vypocta.

Ve vykresleném grafu je zndzornén extrém Cervenym bodem.
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Obr. 24. Okno Box-Wilsonovy metody
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3.1.6 Metoda flexibilniho simplexu

Tato metoda je v zadavani vstupnich argumentt stejna jako Box-Wilsonova metoda. Zde je
navic vstupni parametr presnost, ktery slouzi k ukonceni vypocti. Je to nejmensi rozdil
mezi hodnotami ucelové funkce ve vrcholech simplexu. Pokud je rozdil hodnot ucelové
funkce ve vSech vrcholem mensi neZz zadana presnost, je algoritmus ukoncen a jsou
vypsany vysledky. Konstrukce simplexu je provedena dle (16) a (17). Parametry pro
redukci a kontrakci byly zvoleny hodnoty a=2,5 a f=0,5 jak je doporuceno v [3].
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Obr. 25. Okno metody Nelder-Mead

3.1.7 Gradientni metoda s kratkym a dlouhym krokem

U gradientni metody s kratkym krokem musime zadat poc¢atec¢ni bod, velikost parametru A
(Krok) a Timeout, ktery slouZzi k ndsilnému ukonceni programu, aby bylo oSetieno mozné
preskoceni extrému a tim k zacykleni béhu algoritmu. Pfi této udalosti je vypsana hlaska
s upozornénim k volbé& jiné velikosti kroku. Jinou moZnosti je také zménit poc¢atecni bod.

Pti pozadavku vyhledavat minimum ucelové funkce musime zadat parametr A<0.
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Obr. 26. Okno gradientni metody s kratkym krokem

U gradientni metody s dlouhym krokem se nezadéva parametr A a neni zapotiebi zadavat
parametr Timeout, protoze za normalnich podminek by nemélo dojit k zacykleni béhu

algoritmu. AvSak uvnitf kddu je tato doba omezena na 10s.
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Obr. 27. Okno gradientni metody s dlouhym krokem

3.1.8 Newtonova metoda

Pfi této metod¢ je nutné invertovat Hessovu matici druhych parciadlnich derivaci, coz
nemusi byt vzdy jednoducha zalezitost. Praktické vypocty potvrzuji rychlou konvergenci

metody.

Vstupnim parametrem je Pfesnost pro ukonceni a pocatecni bod.
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3.1.9 DFP

Obr. 28. Okno Newtonovy metody

DFP je zastupce kvazinewtonskych metod. Jde o metody, které se snazi spojit

jednoduchost gradientni metody a dobrou konvergenci metody Newtonovy. DFP je

zakladni metoda toho typu.

Vstupnim parametrem je pouze poc¢atecni bod. Za symetrickou pozitivné definitni matici S,

0
kterd je zminéna v (36) byla zvolena matice Si= )
) DFP EHE\E'
3 TR
i W g 90
ﬂ 14 12
osaY asa X

Obr. 29. Okno DFP metody
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3.2 Testovani metod

Funkce: f(x)= %x—(x—l)2

Analytické feSeni:
11
(x)=——-2x
S =7

f@=0 =
£(x,)=0,8906

x, =1,375

Zapis funkce ve tvaru pro Matlab: 3/4*x-(x-1)"2

Tab. 1: Vysledky pro funkci f(x) = %x —(x— 1)2
f(x) :%x—(x—l)2
Metoda Parametry Vysledek Parametry Vysledek
Interval Hledéano Interval Hledéano
<-5;5> maximum <-6;9> maximum
Fibonacci | Pocet krokti: 6 | Interval Podet kroki: Interval
<1,1905; 1,6667> | 17 <1,3762;1,3798>
Cas: 0,001s Cas: 0,001s
Interval Interval Interval Interval
Zlaty Fez <-5;5> <Vl,1805; 1,5248> | <-6;9> <Vl,3739;1,3765>
Podet kroku: 6 | Cas: 0,001s Pocet kroku: Cas: 0,015s
17
Pocate¢ni bod: | Bod - minimum Pocate¢ni bod: | Bod - minimum
Newton 5 [V1,375; 0,89063 ] 15 [V1,375; 0,89063]
Presnost: Cas: 0,109s Presnost: Cas: 0,109s
0,001 Pocet kroku: 1 0,01 Pocet kroku: 1
Pocatecni Bod - minimum Pocatecni Bod - minimum
Regula- body: [V1,375; 0,89063 ] | body: [V1,375; 0,89063]
Falsi X1=-12 Cas: 0,063s X1=15 Cas: 0,062s
X2=-7 Pocet kroku: 3 X2=5 Pocet kroku: 3
Piesnost: 0,01 Piesnost: 0,001

Na tomto ptikladu je ukézéno, ze u komparativnich metod pfesnost zjisténé polohy

extrému zavisi na velikosti pocateniho intervalu a poctu iteraci které se provedou. Pro

pfedem poZzadovanou piesnost, 1ze pocet iteraci ziskat dle vztahu (13).

Pti stejnych podminkéch vysledky ukazuji, ze metoda zlatého fezu je o néco piesnéjsi nez

Fibonacciho metoda.
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Naproti tomu u gradientnich metod se ukézalo, Ze u tohoto typu ucelové funkce témér

nezélezi na poloze pocate¢nich bodi. Newtonova metoda nasla extrém v prvnim kroku a

regula-falsi ve tfetim.

osaY

=20
3

Obr. 30. Graf funkce f(x)=

osa X

Funkce: f(x)=2x"+4x"-8x+5

3
—X

)

Analytické feSeni:
f(x)=6x"+8x-8

f=0 = 1
2) x,=2/3

X, =-2

S(x) =21
f(x,)=2,037

Zapis funkce ve tvaru pro Matlab: 2*x"3+4*x"2-8*x+5

Tab. 2: Vysledky pro funkci f(x)=2x" +4x° —8x+5

f(x)=2x" +4x" —8x+5

Metoda Parametry Vysledek Parametry Vysledek
Interval Hled4ano minimum | Interval Hledano minimum
Fibonacci <-2;4> Interval <-6;9> Interval
Pocet kroku: | <0,6781; 0,7038> Pocet kroku: | <0,6658; 0,6694>
11 Cas: 0,016s 17 Cas: 0,015s
Interval Hled4dno minimum | Interval Hledano minimum
. <-5;5> Interval <-6;9> Interval
Zlaty rez 2 - =2 .
Pocet kroku: | <0,4916; 0,8359> Pocet kroku: | <0,6652; 0,6678>
6 Cas: 0,014s 17 Cas: 0,015s
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Pocatecni Nalezeno maximum | Pocate¢ni Nalezeno minimum
bod: Bod bod: Bod

Newton -2 [-2; 21 ] 3 [0,6666; 2,037 ]
Presnost: Cas: 0,12s Presnost: Cas: 0,125s
0,01 Pocet krokii: 1 0,001 Pocet kroki: 4
Pocatecni Nalezeno minimum | Pocate¢ni Nalezeno maximum
body Bod body Bod

Regula- | X1=-5 [0,6666; 2,037 ] X1=-6 [-2; 21]

Falsi | X2=3 Cas: 0,063s X2=-1 Cas: 0,077s

Presnost: Pocet kroku: 15 Presnost: Pocet kroku: 17
0,01 0,001

Tento typ funkce byl zvolen ztoho diivodu, aby

se zjistilo co se stane, kdyz ucelova

funkce nebude unimodalni. Jednotlivé extrémy jsou zobrazeny na (Obr.31.). V bod¢ a) ma

funkce lokéalni maximum, v b) inflexni bod a v ¢) lokalni minimum.

Jak ukazuji vysledky, tak komparativni metody si stimto problémem za ndmi danych

podminek poradily a na zadaném intervalu vyhledaly pozadovany extrém. I pfi zméné

vyhleddvéani na maximum pozadovany extrém nalezly.

U gradientnich metod typ extrému ktery vyhledaly, zalezel na poloze pocatecniho bodu.

Pokud pocatecni bod lezel v levém okoli inflexniho bodu, bylo nalezeno maximum. Pokud

lezel v pravém okoli inflexniho bodu, bylo nalezeno minimum.

200

osayY

50
-4

Obr. 31. Graf funkce f(x)=2x"+4x> —8x+5

osa X
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Funkce: f(x)=x*sin(x)’ +x° +3

Analytické feSeni:
£'(x) =sin(x)* +2xsin(x) cos(x) + 2x

(=0 =

x,=0

J(x)=3

Zapis funkce ve tvaru pro Matlab: x*sin(x)"2+x"2+3

Tab. 3: Vysledky pro funkci f(x) = x*sin(x)’ +x* +3

f(x)=x*sin(x)* +x* +3

Metoda | Parametry Vysledek Parametry Vysledek

Interval Hledano minimum | Interval Hled4ano minimum
Fibonacei - 10;10> Interval <-3;7> Interval

Pocet <-0,1818; 0,1818> | Podet kroku: <-0,0138; 0,0555>
kroki: 8 Cas: 0,001s 10 Cas: 0,001s
Interval Hledano minimum | Interval Hledano minimum

Zlaty fez <-10;10> Interval <-3;7> Interval
Pocet <-0,1318;0,1311> | Podet kroku: <-0,0320; 0,0181>
kroku: 8 10
Pocatecni Pocate¢ni bod: | Nalezeno minimum
bod: 2 Bod

Newton 10 Extrém nenalezen [0,00005; 3 ]
Piesnost: Presnost: Cas: 0,312s
0,01 0,001 Pocet kroku: 8
PocateCni Nalezeno minimum | Pocate¢ni Nalezeno minimum
body Bod body Bod

Regula- | X1=-5 [0,00005; 3 ] X1=28 [0,00001; 3 ]

Falsi | X2=4 Cas: 0,062s X2=15 Cas: 0,093s

Presnost: Pocet kroku: 19 Presnost: Pocet kroku: 35
0,01 0,001

Na této funkci bylo testovano, jak si jednotlivé metody poradi se zakomponovanou

periodickou funkci sinus. VSechny metody nalezly zadany extrém, az na Newtonovu

metodu, u které¢ byl béh nasilné prerusen po uplynuti Timeoutu (10s), ktery je definovan

uvnitt kodu. Dobu ziejmé ovlivnil vzdaleny pocate¢ni bod a vypolty derivaci periodické

funkce. Pii zmén¢ pocateéniho bodu, byl pozadovany extrém nalezen.
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Obr. 32. Graf funkce f(x)=x*sin(x)’ +x*+3

Funkce: f(x,y)=-2x>—)"+16x+12y

Analytické fesent:

= x=0 »=0 = f(x,))=0

g:—4x+16
ox
g:—2y+12
oy

Zapis funkce ve tvaru pro Matlab: -2*x/2-y"2+16*x+12*y

Tab. 4: Vysledky pro funkci f(x,y)=-2x" -y’ +16x+12y

f(x,y)=-2x" -y +16x+12y

Metoda | Parametry Vysledek Parametry Vysledek
Pocatecni Hledano Pocatec¢ni bod: Hledano maximum
bod: maximum [-12,3;10] Hodnota: 68
Box- [-12,3;3] Hodnota: 67,9325 Soutadnice: [4;6]
Wilson Délka strany: | Soufadnice: Délka strany: Pocet iteraci: 3261
0,5 [3,95;6,25] 0,01 Cas: 2,75s
Pocet iteraci: 66
Cas: 0,062s
Pocatecni Hledano Pocatecni bod: Hledano maximum
bod: maximum [-12,3;3] Hodnota: 67,9997
Nelder- [-12,3;3] Hodnota': 67,902 Souradnice
Mead Délka strany | Soufadnice: Délka strany: [4,002;5,997]
0,5 [4,03;5,9101] 0,5 Pocet iteraci: 41
Presnost 0,1 Pocet iteraci: 24 Presnost: Cas: 0,219s

Cas: 0,141s

0,001
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Pocatec¢ni Pocatecni bod: Nalezeno maximum
bod: [-12,3;3] Hodnota: 67,9999
Kratky [-12,3;3] Extrém nenalezen Souradnice [4;5,989]
krok | Délka kroku: Délka kroku: Pocet iteraci: 11
0,5 0,2 Cas: 0,016s
Presnost: 0,01 Piesnost: 0,01
Pocatecni Nalezeno Pocatecni bod: Nalezeno maximum
bod: maximum [-12,3;3] Hodnota: 68
Dlouhy [-12,3;3] Hodnota': 68 Soufadnice [4:6]
krok Presnost: 0,1 | Soufadnice Ptesnost: 0,001 Iv’oéet iteraci: 6
[4,019;5,999] Cas: 0,406s
Pocet iteraci: 4
Cas: 0,218s
Pocate¢ni Nalezeno Pocatecni bod: Nalezeno maximum
bod: maximum [-12,3;3] Hodnota: 68
Newton [-12,3;3] Hodnota: 68 Souradnice: [4;6]
Presnost: 0,1 | Soufadnice: [4;6] | Piesnost: 0,001 | Pocet iteraci: 2
Pocet iteraci: 2 Cas: 0,094s
Cas: 0,078s
Pocatecni Nalezeno Pocatecni bod: | Nalezeno maximum
bod: [-12,3;3] | maximum [50;30] Hodnota: 68
DFP Hodnota: 68 Soutadnice: [4;6]
Souradnice: [4;6] Pocet iteraci: 2
Pocet iteraci: 2 Cas: 0,313s
Cas: 0,328s

Na této ucelové funkci jsou ukazany zékladni vlastnosti optimaliza¢nich metod pro vice

proménnych. Vysledky opét ukdzaly, ze u komparativnich metod zalezi na nastaveni

pocateCnich parametrii a ze presnost s dobou vypoctl jsou v piimé umérnosti. Dobu béhu

také ovlivni vzdalenost pocatecniho bodu od extrému. Proto je dobré pouzit vice

opakovani vyhledavani a postupné zvySovat pozadavky na piesnost.

U gradientnich metod ovliviiuje vysledky pozadovana piesnost. U metody s kratkym

krokem se potvrdilo, ze mohou nastat problémy s nastavenim kroku a tim pteskoceni

extrému a zacykleni programu.

Nejlepsi vysledky podaly Newtonova metoda a metoda DFP, které nalezly extrém uz ve

druhém kroku. Z toho Newtonova metoda podstatné rychleji. Del$i doba béhu metody DFP

je zpusobena nasobenim a invertovanim matic uvniti algoritmu.
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Obr. 33. Graf funkce f(x,y)=-2x"—y> +16x+12y

Funkce: f(x,y)=0,3x>+0,2y>+0,3x+2y+0,1xy

Analytické feSeni:

o 3 3

S =Zxt+—+—y

ox 5 10 10
=

g:%y+2+Lx

oy 5 10

=0 y,=0 = f(x,,5,)=0

Zapis funkce ve tvaru pro Matlab: 0.3*x"2+0.2*y"2+0.3*x+2*y+0.1*x*y

Tab. 5: Vysledky pro funkci f(x,»)=0,3x"+0,2y" +0,3x+2y+0,1xy

f(x,)=0,3x+0,2y" +0,3x+ 2y +0,1xy

Metoda Parametry Vysledek Parametry Vysledek
Pocate¢ni bod: | Hledano Pocate¢ni bod: | Hledano minimum
[15;6,8] minimum [0,5;-5] Hodnota: -5,0348
Box- Délka strany: Hodnota': -5,029 Délka strany: Souradnice:
Wilson 0,5 Soufadnice: 0,0001 [0,347‘8;-5,0869]
[0,25;-4,95] Pocet iteraci:
Pocet iteraci: 60 3044
Cas: 0,063s Cas: 2,985s
Pocate¢ni bod: | Hledano Pocate¢ni bod: | Hledano minimum
[-14,8;16] minimum [0,5;-5] Hodnota: -5,0335
Nealder- Délka strany: Hodnota.: -4,7478 | Délka strany: | Soufadnice:
Mead 0,5 Souradnice: 0,001 [0,326;-5,005]
Presnost: 0,1 [0,19;-5,6461] Piesnost: Pocet iteraci: 12
Pocet iteraci: 15 0,00001 Cas: 0,094s
Cas: 0,11s
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Pocate¢ni bod: | Nalezeno Pocatec¢ni bod: | Nalezeno
[-6;8] minimum [0,5;-5] maximum
v Délka kroku: Hodnota: -5,008 Délka kroku: Hodnota: -5,0347
Kratky o - v a4
Kkrok -0,6 Souradnice: -0,1 Souradnice:
Presnost: 0,1 [0,2;-4,7329] Presnost: 0,001 | [0,3604;-5,0754]
Pocet iteraci: 15 Pocet iteraci: 36
Cas: 0,062s Cas: 0,125s
Pocate¢ni bod: | Nalezeno Pocate¢ni bod: | Nalezeno
[-17,2;22,5] minimum [20;20] minimum
, Ptesnost: 0,1 Hodnota: -5,0347 | Piesnost: 0,001 | Hodnota: -5,0348
Dlouhy . 1 o 1
Kkrok Souradnice: Souradnice:
[0,3344;-5,0659] [0,3477;-5,0868]
Pocet iteraci: 4 Pocet iteraci: 7
Cas: 0,375s Cas: 0,578s
Pocate¢ni bod: | Nalezeno Pocate¢ni bod: | Nalezeno
[-8;7] minimum [-44;17] minimum
Piesnost: 0,1 Hodnota: -5,0348 | Piesnost: 0,001 | Hodnota: -5,0348
Newton Souradnice: Souradnice:
[0,3478;-5,087] [0,3478;-5,087]
Pocet iteraci: 2 Pocet iteraci: 2
Cas: 0,087s Cas: 0,078s
Pocate¢ni bod: | Nalezeno Pocate¢ni bod: | Nalezeno
[16,5;13] minimum [-40;-2,3] minimum
Hodnota: -5,0348 Hodnota: -5,0348
DFP Souradnice: Souradnice:
[0,3478;-5,087] [0,3478;-5,087]
Pocet iteraci: 2 Pocet iteraci: 2
Cas: 0,359s Cas: 0,375s

Zde bylo testovano jak si jednotlivé metody povedou u funkce, ktera ma hladké okoli
extrému. U komparativnich metod byly provedeny vypocCty s nizs§i piesnosti a poté se
pokracovalo z vysledného bodu s piesnosti vyssi. V tomto srovnani dopadla 1épe metoda
Nelder-Mead, ktera dosédhla extrému za zlomek doby, kterou pottebovala metoda Box-
Wilson. U gradientni metody s kratkym krokem, musel byt zaddn zdporny parametr kroku,
aby algoritmus hledal minimum. Nejlépe opét dopadly Newtonova metoda a metoda DFP,

u kterych se ani nijak neprojevila vétsi vzdalenost pocatecniho bodu.
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Obr. 34. Graf funkce f(x,7)=0,3x"+0,2y" +0,3x+2y+0,1xy
Funkce: f(x,y)= g Vs
Analytické feSent:
@ = (=2x+2)* T =0-5%)
= x=1 y=5 = [flx,5)=1
g =(=2y+10)* e(—(x—l)z—(y—i)z)
y
Zapis funkce ve tvaru pro Matlab: exp(-(x-1)"2-(y-5)"2)
Tab. 6: Vysledky pro funkei f(x,y)=e 09
Fx,y) = o =05’
Metoda Parametry Vysledek Parametry Vysledek
Pocatec¢ni bod: Hledano Pocatecni bod: | Hledano maximum
[17,6;-16,1] maximum [0,2;0,3] Hodnota: 1
Délka strany: 0,5 | Hodnota: Délka strany: Souradnice: [1;5]
Box- 0,9802 0,01 Pocet iteraci: 941
Wilson Souradnice: Cas: 0,719s
[1,1:4,9]
Pocet iteraci: 85
Cas: 0,062s
Pocatec¢ni bod: Hledano Pocatecni bod: | Hledano maximum
[4,7;9] maximum [0,5;3] Hodnota: 0,9999
Nelder- Délka strany: Hodnota: 1 Délka strany: Soutadnice:
Mead 0,5 Souradnice: 0,1 [0,9984;5,0032]
Piesnost: 107" [1;5] Presnost: Iv’oéet iteraci: 24
Pocet iteraci: 43 0,0001 Cas: 0,125s
Cas: 0,187s
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Pocatecni bod: Pocate¢ni bod: | Nalezeno
[1;1] [0,5;3] maximum
Kratky 5 o Hodvnota.: 1
Kkrok Délka kroku: 0,3 | Spatny vysledek | Délka kroku: Soutadnice:
Ptesnost: 0,001 0,3 [0,9998;4,9994]
Piesnost: 0,001 | Pocet iteraci: 29
Cas: 0,094s
Pocate¢ni bod: Nalezeno Pocate¢ni bod: | Nalezeno
[6;-3] maximum [-9;-7] maximum
, Hodnota: 1 Hodnota: 1
Dlouhy Souradnice: Souradnice: [1;5]
krok | Piesnost: 1 ’ Piesnost: 0,001 .. PN
[1;5] Pocet iteraci: 2
Pocet iteraci: 2 Cas: 0,156s
Cas: 0,125s
Pocatecni bod: Spatny vysledek | Potateni bod: | Spatny vysledek
[-4;7] Nalezeno [0,7;2,5] Nalezeno
maximum maximum
Newton | Presnost: 0,001 HOanOta.: 0 Piesnost: 0,001 HOanOta._ 0
Souradnice: Souradnice:
[-4,087,7,035] [0,67;2,28]
Pocet iteraci: 1 Pocet iteraci: 1
Cas: 0,078s Cas: 0,093s
Pocatecni bod: Extrém Pocatecni bod:
DFP [0;0] nenalezen [0,9:4,5] Extrém nenalezen

Tato exponencialni ucelova funkce se ukazala jako velice kritickd. Jediné metody, které

bez problémi nalezly extrém jsou Box-Wilsonova metoda a gradientni metoda s dlouhym

krokem, ktera extrém nalezla uz ve druhém kroce. U metody Nelder-Mead se ukazal jako

kriticky parametr Pfesnost, ¢ili nejmenSi rozdil mezi hodnotami ucelové funkce

v jednotlivych vrcholech simplexu. Extrém byl nalezen az pii dostatecném zmenSeni

tohoto parametru na 10™"° nebo pifi zadani pocateéniho bodu v blizkosti extrému.

Gradientni metoda s kratkym krokem nalezla spravny extrém jen pii zadani pocate¢niho

bodu pobliz extrému. Newtonova metoda a metoda DFP nedokézaly extrém najit ani pfi

zadani pocatecniho bodu témét piimo do samotného extrému. Tuto skuteCnost ziejme

zpusobilo to, Ze se algoritmu nepodaftilo nalézt kofeny derivované funkce.
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Obr. 35. Graf funkce f(x,y)= o D =0=5)’

osaY
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Funkce: f(x,y)=(1—x)>+100(y—x>)* - Rosenbrockova funkce

Analytické fesent:
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Zapis funkce ve tvaru pro Matlab: (1-x)"2+100*(y-x"2)"2

= f(xoayo)zo

Tab. 7: Vysledky pro funkci f(x,y)=(1-x)* +100(y —x*)* (Rosenbrockova funkce)

f(x,3)=(1=x)’ +100(y —x*)’

Metoda | Parametry Vysledek Parametry Vysledek
Pocatecni Hledano minimum | Pocate¢ni bod: | Hledano minimum
bod: [3;8,6] Hodnota: 3,7711 [-3;-9.4] Hodnota: 0,00961
Box- | Délka strany: | Soufadnice: Délka strany: Soufadnice:
Wilson 0,001 [2,9415;8,6565] 0,001 [0,9025;0,8135]
Pocet iteraci: 118 Pocet iteraci: 20666
Cas: 0,094s Cas: 15,094s
Pocate¢ni Hledano minimum | Pocate¢ni bod: | Hledano minimum
bod: [8;4] Hodnota: 0,66 [2;3] Hodnota: 7.10°
Nealder | Délka strany: | Soufadnice: Délka strany: Soufadnice:
-Mead 0,5 [1,8124;3,2871] 0,1 [0,9995;0,9997]
Piesnost: 10™* | Podet iteraci: 28 Presnost: Pocet iteraci: 88

Cas: 0,156s

0,0001

Cas: 0,39s
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Pocatecni Nalezeno minimum | Poc¢ateCni bod: | Extrém nenalezen
bod: [1;0,9] Hodnota: 158,92 [0;0,9]
Kratky | Délka kroku: | Soufadnice: Délka kroku:
krok 0,01 [1,4;0,7] 0,01
Presnost: 0,5 | Pocet iteraci: 1 Piesnost: 0,1
Cas: 0,016s
Pocatecni Nalezeno minimum | Poc¢atecni bod: | Nalezeno minimum
bod: [-3,3;-1] | Hodnota: 0 [20;36] Hodnota: 0
Dlouhy | Pfesnost: Soufadnice: Presnost: Soufadnice:
krok 0,001 [1;1] 0,001 [1;1]
Pocet iteraci: 3 Pocet iteraci: 3
Cas: 0,421s Cas: 0,297s
Pocatecni Nalezeno minimum | Poc¢atecni bod: | Nalezeno minimum
bod: [2;3] Hodnota: 0,99 [0,5;0,3] Hodnota: 0,309
Piesnost: 10* | Soutadnice: Piesnost: 10™ Souradnice:
Newton
[1,995;3,98] [0,4444;0,1944]
Pocet iteraci: 2 Pocet iteraci: 2
Cas: 0,078s Cas: 0,078s
Pocatecni Extrém nenalezen | Pocate¢ni bod: | Extrém nenalezen
DFP bod: [0;0] [0,9;0,9]

S touto funkci si nejlépe poradila gradientni metoda s dlouhym krokem. I pti volbé
vzdalengj$iho pocatecniho bodu nalezla extrém ve treti iteraci. U komparativnich metod se
opét ukazalo, ze vysledek velmi zalezi na vstupnich parametrech. U vétSitho poctu
opakovani pouziti jednotlivych metod by vSak extrému spolehlivé dosahly. U gradientni
metody s kratkym krokem se opét ukazal problém s nastavenim délky kroku, ale ani tak se
nepodafilo dosdhnout spravného vysledku. Newtonova metoda by potiebovala vice
opakovani pouziti stejn¢ jako komparativni metody. U metody DFP se nepodaftilo

vysledek zjistit ani pfi zadani pocatecniho bodu témér do extrému.

)
Py /s, ” "I
Ry g’ zﬂlﬁ’fli"ll "
"&ﬂ#’”ﬂl;ﬂlll;

:, l

Iy
gl

L

L7 Il

osaY osa X

-0 -10

Obr. 36. Graf Rosenbrockovy funkce
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ZAVER

Teorie optimalizace je matematickou disciplinou zabyvajici se ur¢ovanim minimalnich a
maximalnich hodnot funkci piti ur€itych omezujicich podminkéch. S optimaliza¢nimi
problémy se v kaZdodennim Zivoté setkdvame neustile. V minulém stoleti dochéazelo
k rozvoji optimalizaénich metod a zacaly nachazet uplatnéni v fad¢ primyslovych a
ekonomickych aplikaci, a to jak v projektové tak v provozni oblasti.

Piivodné bylo vysetfovani extrému klasickym tématem matematické analyzy.

Rozvoj pocitaci posunul feSeni dalsi fady uloh, které do té doby nebylo mozné fesit na
analytické urovni. K feSeni extremalizacnich tloh existuje velké mnozstvi postupti, které
jsou dle zakladnich charakteristik ¢lenény do n€kolika skupin.

V této praci jsou uvedeny jednotlivé klasifikace optimaliza¢nich uloh a dale jsou
podrobnéji rozebrany iteracni optimaliza¢ni metody. Rozvoj vypocetni techniky znamena
také nardst vypocetni vykonnosti. Tato skutecnost umoziuje Sir$i uplatnéni iteracnich
metod, které jsou svym principem nevhodné pro rucni vypocet, ale témét vyluéné
pfipravené pro pouzivani na pocitaci.

Itera¢ni metody lze rozdélit na tfi kategorie, na metody komparativni, gradientni a metody
nahodného vyhledavani. Komparativni metody nevyzaduji vypocet ani odhad derivaci
ucelové funkce. Jejich jedinym pozadavkem je unimodalita (existuje pouze jeden extrém) a
spojitost ucelové funkce. Tyto metody jsou postaveny na principu vypoctu hodnot tcelové
funkce v urcitych bodech pomoci daného algoritmu, jejich vzdjemné komparace a tim
nalezeni extrému. Gradientni itera¢ni metody pouzivaji diferencialniho poctu. V piipadech,
kdy derivace nejsou znamy, se pomoci numerické matematiky vypocitaji jejich symetrické
¢i nesymetrické odhady. Algoritmy pak vyuzivaji hodnot gradientli a Hessovy matice, z
nichZ stanovuji hodnotu tcelové funkce v daném bod€. Metody ndhodného vyhledavani
jsou v optimaliza¢nich metodach specifickou tfidou. Jejich algoritmus je zalozeny tak, ze
iteracni pfiriistek v jednotlivych krocich je zavisly na ndhodné generované veli¢ing.

Z teoretické Casti bylo ¢erpano pii programovani jednotlivych itera¢nich metod v prostiedi
Matlab. Pomoci M-file souborii byl vytvofen program, jehoZz hlavni c¢asti je deset
optimalizacnich metod. Pro jednorozmérné ulohy byly vypracovany Fibonacciho metoda,
metoda zlatého fezu, metoda regula-falsi a Newtonova metoda. Pro vicerozmérné tlohy
byly vypracovany Box-Wilsonova metoda, metoda flexibilniho simplexu (Nelder-Mead),
gradientni metoda s kratkym a dlouhym krokem, Newtonova metoda pro vicerozmérny

ptipad a metoda DFP. Kvuli lepsi ndzornosti a moznosti grafického znazornéni extrému
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byly vicerozmérné metody naprogramovany pro dvé proménné. Metody jsou obecné
naprogramovany pro vyhleddvani maxima, ale pomoci zaSkrtavaciho policka (checkbox) je
mozno toto zménit na minimum.

Spravna funkcnost algoritmi a vlastnosti jednotlivych metod byly testovdny na
praktickych piikladech. Vysledky jsou vypsany v tabulkach. Po uskutecnéni vypocti bylo
provedeno zhodnoceni a pfiblizeny vyhody a nevyhody jednotlivych algoritmi.

Hlavnim pfinosem této prace je sada naprogramovanych metod, kterou Ize dale rozSifovat

a spolu s teoretickou ¢asti mize slouzit jako studijni material.
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ZAVER V ANGLICTINE

Theory of optimization is mathematical discipline dealing with determining of minimal
and maximal values of functions at given limiting conditions. In the past century there has
been evolution of optimization methods, which started to be used in the number of
industrial and economical applications, both in the project and operational area. In the real
life we encounter the optimization problems all the time.

Originally the examination of extremes was the classical subject of mathematical analysis.
Expansion of computers advanced solving of another number of tasks, which was not
solvable on the analytical level. There are a lots of ways for solving extremalization tasks,
which are, according to basic characteristics divided into several groups.

There are shown individual classifications of the optimization in this thesis and also there
are iteration optimization methods parsed in detail. The evolution of computers means also
the growth of computer power. This fact enables wider use of iteration methods, which are
improper by their principles to use for hand calculation, but almost exclusively ready for
using on computer.

Iteration methods can be divided into three categories — comparative methods, gradient and
methods of random search. Comparative methods does not require calculation nor
estimation of derivations of target function. Their only requirement is unimodality (only
one extreme exists). These methods are based on the principle of calculation of the values
of dedicated function in particular points with the help of given algorithm, their mutual
comparison thereby finding of an extreme. Gradient iteration methods uses differential
calculation. In the cases, when derivations are not known, their symmetrical and non
symmetrical are calculated by numerical mathematics. Algorithms then uses values of the
gradients and Hess matrix, of which they determine the value of target function in the
given point. Methods of random search are the specific class in the optimization methods.
Their algorithm is based on the increment it each step, which depends on the random
generated value.

When programming each iteration methods in the Matlab, it was drawn from the
theoretical part. The program was created with the help of m-files. Its main part is ten
optimization methods. For one dimensional tasks the Fibonacci, golden cut, regula-falsi
and Newton's methods was created. For n-dimensional tasks the Box-Wilson, flexible
simplex (Nelder-Mead), gradient with short and long step, Newton's method of n-

dimensional case and DFP methods was elaborated. For better clearness and possibility of
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graphical illustration of the extreme, the n-dimensional methods was coded for 2 variables.
Methods are generally programmed for searching the maximum, but by checking the
checkbox one can change this to minimum. Right functionality of the algorithms and
properties of each method were tested on practical examples. Results are listed in the
tables. After realization of the calculations, the estimation and approximation of pros and
cons of each algorithms were explained. The main gain of this thesis is the set of
programmed methods, which can be expanded furthermore and together with theoretical

part it can serve as educational material.
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f(x)

V f(x)

g(x)
GUI

H, V > f(x1,...,Xn)

O(x,p)

vektor omezujicich konstant

oznaceni metody Davidon-Fletcher-Powell
ucelova funkce v bod¢

gradient funkce

¢islo Fibonacciho posloupnosti
vektor omezujicich funkci

grafické uzivatelské rozhrani

Hessova matice

Lagrangeova funkce

oznaceni parametru krok u gradientnich metod

oznaceni piesnosti

oznaceni délky hrany ¢tverce u metody Box-Wilson
oznaceni parametru u metody cyklické zamény parametra
pocet krokii u Fibonacciho metody a metody zlatého fezu
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n-rozmerny prostor

oznaceni pozitivné definitni matice u metody DFP
stacionarni bod

mnozina piipustnych feSeni
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PI: FIBONACCIHO METODA

Zdrojovy kod Matlab:

Fi={1,2,3,5,8,13,21,34,55,89,144,233,377,610,987,1597,2584,4181,6765,10946,17711,28
657,46368,75025};
syms x;syms f; f=handles.fce;
ret=1;
try
x=0; y=0; lk=eval(f); clear x;
catch
errordlg('Spatné zadané proméné ve funkci! Podporovany jsou pouze x,y !!!', 'Error
Funkce');
ret=0; i=2;
end
syms X;
a=handles.DM;
if(isnan(a)==1)
errordlg('"Musi byt zadano ¢islo!', 'Error Interval (a)");
ret=0;
end
¢=0; b=handles.HM;
if(isnan(b)==1)
errordlg('"Musi byt zadano ¢islo!', 'Error Interval (b)');
ret=0;
end
kr=handles.krok;
if(isnan(kr)==1)
errordlg('Musi byt zadano Cislo!", 'Error PoCet Krokt');
ret=0;
kr=1;
end
if (kr>21)
set(handles.vyp,'String',[ nepouZziva se vice nez 21 krokl']);
else
if (a>b)
a=c;a=b;b=c;
else
a=a;b=b;
end
tic
for i=1:kr
A=b-(Fi{kr-i+1}/Fi{kr-i+2})*abs(b-a);
B=a+(Fi{kr-i+1}/Fi{kr-i+2})*abs(b-a);
x=A;
VA=eval(f);
x=B;
VB=eval(f);
if(handles.checkbox 1==0)



if (VA>VB)
a=a; b=B;
else
a=A; b=b;
end
else
if (VA<VB)
a=a; b=B;
else
a=A; b=b;
end
end
i=i+1;

end

t=toc;

Int={a,b};

if (ret==1)

if(handles.checkbox1==1)

set(handles.vyp,'String',['minimum lezi na : [',num2str(a),’;',num2str(b),']']);

set(handles.vypiscas,'String',['Cas vypoctl : ,num2str(t),'s']);

else
set(handles.vyp,'String',['maximum lezi na : [',num2str(a),";',num2str(b),']']);
set(handles.vypiscas,'String',['Cas vypocti : ',num2str(t),'s']);

end

[xx,yy]=fplot(f,[handles.DM handles. HM]);

hl=a;

X=a;

hhl=eval(f);

h2=b; x=b;

hh2=eval(f);

[kk,11]=fplot(f,[a b]);

plot(xx,yy,kk,Il,'-r',h1,hh1,'or',h2,hh2,'or','MarkerFaceColor','t','MarkerSize',5);

xlabel('osa X','FontSize',14);

ylabel('osa Y','FontSize',14);

end

end

clear all;

PII: METODA ZLATEHO REZU



Zdrojovy kod Matlab:

syms X f;
f=handles.fce;
ret=1;
try
x=0;
lk=eval(f);
clear x;
catch
errordlg('Spatné zadané proméné ve funkci! Podporovany jsou pouze x,y !!!", 'Error
Funkce');
ret=0; 1=2;
end
Syms X;
aa=handles.dint;
if(isnan(aa)==1)
errordlg('"Musi byt zadano ¢islo!', 'Error Interval (a)");
ret=0;
end
bb=handles.hint;
if(isnan(bb)==1)
errordlg('Musi byt zadano Cislo!", 'Error Interval (b)");
ret=0;
end
n=handles.krok;
if(isnan(n)==1)
errordlg('Musi byt zadano ¢islo!", 'Error Pocet Iteraci');
ret=0;
n=0;
end
z1=0.618;
a=aa;b=bb;c=0;
if (a>b)
a=c;a=b;b=c;
else
a=a;b=b;
end
tic
for i=1:n+1
A=b-zl*abs(b-a);
B=a+zl*abs(b-a);
x=A;FA=eval(f);
x=B;FB=eval(f);
if(handles.chck==0)
if (FA>FB)
a=a; b=B;
else
a=A; b=b;
end



else

if (FA<FB)

a=a; b=B;
else
a=A; b=b;

end
end

i=i+1;
end
t=toc;
if (ret==1)
set(handles.vypint,'String',['max lezi na : (',num2str(a),;',num2str(b),")']);
set(handles.vypiscas,'String',['Cas vypoctl : ,num2str(t),'s']);

[xx,yy]=fplot(f,[handles.dint handles.hint]);

hl=a;
X=a;
hhl=eval(f); h2=b; x=b; hh2=eval(f);
[kk,1l]=fplot(f,[a b]);
plot(xx,yy,kk,1L,'-r",h1,hh1,'or',h2,hh2,'or','MarkerFaceColor','r','MarkerSize',5);
xlabel('osa X','FontSize',14);
ylabel('osa Y','FontSize',14);
end
clear all;

PIII: METODA REGULA-FALSI

Zdrojovy kod Matlab:



syms X f;
f=handles.fce;ret=1;i=0;
try
x=0; y=0;
lk=eval(f);
clear x;clear y;
catch
errordlg('Spatné zadané proméné ve funkci! Podporovany jsou pouze x,y !!!", 'Error
Funkce');
ret=0;1=2;
end
Syms X;
a=handles.edit2;
if(isnan(a)==1)
errordlg('"Musi byt zadano ¢islo!', 'Error Pocatecni Bod X1);
ret=0;1=2;
end
b=handles.edit3;
if(isnan(b)==1)
errordlg('"Musi byt zadano ¢islo!', 'Error Pocatecni Bod X2');
ret=0;1=2;
end
e=handles.presnost;
if(isnan(e)==1)
errordlg('Musi byt zadano cislo!', 'Error Pfesnost');
ret=0;1=2;
end
c=0;
if (a>b)
c=a;a=b;b=c;
else
a=a;b=b;
end
tic
krok=0;
x1=a;x2=b; Y 1=diff(f,x); sd=0;
while i<1
t=toc;
if(t>10)
1=3;
sd=12;
end
krok=krok+1;
x=x1;yl=eval(Y1);
x=x2;y2=eval(Y1);
x3=x2-(y2*((x1-x2)/(y1-y2)));
if (abs(x3-x2)>e)
x1=x2;x2=x3; krok=krok+1;
else
i=1;



end

end

t=toc;

x=x3; ff=eval(f);
if(ret==1)

x=x3+1; ml=eval(f),

x=x3-1; m2=eval(f); x=x3;

if(m1>ff)& & (m2>1Y)

set(handles.extrem,'String',['hodnota minima : ',num2str(ff)]);
end
if (m1<ff)&&(m2<ff)
set(handles.extrem,'String',['hodnota maxima : ',num2str(ff)]);
end
if (m1<fh)&&(M2>1t)||(m1>1f) & &(m2<ff)
set(handles.extrem,'String',['inflexni bod : y->',num2str(ff)]);
end
set(handles.souradnice,'String',['pozice na ose x: ',num2str(x)]);
set(handles.cas,'String',['pocet kroki : ',num2str(krok),’ ¢as vypoctl : ',num?2str(t),'s"]);
if(sd==12)
set(handles.extrem,'String',['Timeout - zménte pocatecni body']);
set(handles.souradnice,'String',['Timeout - zménte pocatecni body']);
set(handles.cas,'String',['Timeout - zménte pocatecni body']);
end
hh=x; j;=ft;
[xx,yy]=fplot(f,[x-5 x+5]);
plot(xx,yy.hh,jj,'or','MarkerFaceColor','r",'MarkerSize',5);
xlabel('osa X','FontSize',14); ylabel('osa Y','FontSize',14);
end
clear all;

PIV: NEWTONOVA METODA

Zdrojovy kod Matlab:

syms X f;
f=handles.fce;



ret=1;i=0;
try
x=0; y=0;
lk=eval(f);
clear x; clear y;
catch
errordlg('Spatné zadané proméné ve funkci! Podporovany jsou pouze x,y !!!", 'Error
Funkce');
ret=0;1=2;
end
syms x; b=handles.hint;
if(isnan(b)==1)
errordlg('Musi byt zadano Cislo!", 'Error Po¢ate¢ni Bod X');
ret=0;1=2;
end
e=handles.presnost;
if(isnan(e)==1)
errordlg('"Musi byt zadano ¢islo!', 'Error Pfesnost');
ret=0;i1=2;
end
krok=1; x2=b; sd=0;
tic
while i<1
t=toc;
if(t>10)
i=3; sd=12;
end
y1=diff(f,x); y2=diff(f,x,2); x=x2;Y 1=eval(y1); x=x2;Y2=eval(y2); x3=x2-(Y1/Y2);
if (abs(x3-x2)>e)
X2=x3;
krok=krok+1;
else
1=1;
end
end
t=toc; x=b; bb=eval(f); x=x3; xa3=eval(f);
if (ret==1)
x=x3+1; ml=eval(f); x=x3-1; m2=eval(f); x=x3;
if(m1>xa3)&&(m2>xa3)
set(handles.vzpismax,'String',['hodnota minima : ',num2str(xa3)]);
end
if (ml<xa3)&&(m2<xa3)
set(handles.vzpismax,'String',['hodnota maxima : ',num2str(xa3)]);
end
if (m1<xa3)&&(m2>xa3)||(m1>xa3)&&(m2<xa3l)
set(handles.vzpismax,'String',['inflexni bod : y->',num2str(xa3)]);
end
set(handles.vypiscas,'String',['poc€et kroki :',num2str(krok-1)," ¢as vypocti :
' num2str(t),'s"]);
set(handles.interval,'String',['pozice na ose X : ',num2str(x)]);



if(sd==12)

set(handles.vzpismax,'String',['Timeout- zménte pocatecni bod']);
set(handles.vypiscas,'String',[ "Timeout- zménte pocatecni bod'));
set(handles.interval,'String',['Timeout- zménte pocatecni bod']);
end

gg=max(b.x);

ggg=min(b.x);

[xx,yy]=fplot(f,[ggg-1 gg+1]);

plot(xx,yy,x,xa3,'or',b,bb,'ob");

xlabel('osa X','FontSize',14);

ylabel('osa Y','FontSize',14);

end

clear all;

PV: BOX-WILSONOVA METODA

Zdrojovy kod Matlab:

syms x; syms y; syms f;
f=handles.fce;i=0;

try
x=0; y=0; lk=eval(f);



clear x; clear y;
catch

errordlg('Spatné zadané proméné ve funkci! Podporovany jsou pouze x,y !!!", 'Error
Funkce');

ret=0;i=10;
end
ret=1;
sx=handles.iks; sy=handles.yps; a=handles.str; ttm=handles.timeout;
if(isnan(sx)==1)

errordlg("Musi byt zadano ¢islo!', 'Error Soutadnice X');

ret=0;1=10;
end
if(isnan(sy)==1)

errordlg("Musi byt zadano ¢islo!', 'Error Souradnice Y');

ret=0;1=10;
end
if(isnan(a)==1)

errordlg("Musi byt zadano €islo!', 'Error Délka Strany');

ret=0;1=10;
end
if(isnan(ttm)==1)

errordlg('"Musi byt zadano ¢islo!', 'Error Timeout');

ret=0;1=10;
end
k=0;
tic
while i<1

t=toc;

if t>ttm

i=1;
if(handles.checkbox 1==0)

set(handles.vypis,'String',['timeout - algoritmus hledd maximum']);
set(handles.vypisxy,'String',['timeout - algoritmus hledd maximum']);
set(handles.vypiskrok,'String',['timeout - algoritmus hledd maximum']);
else
set(handles.vypis,'String',['timeout - algoritmus hleda minimum']);
set(handles.vypisxy,'String',['timeout - algoritmus hleda minimum']);
set(handles.vypiskrok,'String',['timeout - algoritmus hledd minimum']);
end

else

xx(1)=sx+0.5*a;

yy(1)=sy+0.5%a;

xx(2)=sx+0.5*a;

yy(2)=sy-0.5%a;

xx(3)=sx-0.5%*a;

yy(3)=sy+0.5%a;

xx(4)=sx-0.5%a; yy(4)=sy-0.5*a;

x=sX; y=sy; FS=eval(f); x=xx(1); y=yy(1); Fl=eval(f); x=xx(2); y=yy(2); F2=eval(f);

x=xx(3); y=yy(3); F3=eval(f); x=xx(4); y=yy(4); F4=eval(f); FX=[F1,F2,F3,F4];
m=find(FX==max(FX)); mm=find(FX==min(FX)); k=k+1;



if (handles.checkbox1==0)

if (max(FX)>FS)

FS=max(FX); sx=xx(m(1)); sy=yy(m(1));

else

1=99; FS=roundn(FS,-5); sx=roundn(sx,-5); sy=roundn(sy,-5);
set(handles.vypis,'String',['maximum je ',num2str(FS)]);

set(handles.vypisxy,'String',['soufadnice [x;y]:

[',num2str(sx),";' ,num2str(sy),']']);%,";' ,num2str(sx),']']);
set(handles.vypiskrok,'String',['pocet iteraci: ',num2str(k),' Cas: ',;num2str(t),'s']);
end

else
if (min(FX)<FS)

FS=min(FX); sx=xx(mm(1)); sy=yy(mm(1));

else

1=99; FS=roundn(FS,-5); sx=roundn(sx,-5); sy=roundn(sy,-5);
set(handles.vypis,'String',['minimum je ',num2str(FS)]);
set(handles.vypisxy,'String',['soufadnice [x;y]:

[',num2str(sx),";',num2str(sy),']']);%,'";' ,num2str(sx),']']);
set(handles.vypiskrok,'String',['pocet iteraci: ',num2str(k)," ¢as: ',num2str(t),'s']);
end

end

end

end

if (ret==1)

fff=handles.fce; fl1=strrep(fft,'~',".""); 2=strrep(f1,'*',".*"); 3=strrep(12,'/',"./");

[x,y]=meshgrid(sx-10:0.5:sx+10 ,sy-10:0.5:sy+10);

z=eval(f3);

if(handles.checkbox 1==0)

plot3(sx,sy,FS,'or','MarkerSize',10,'MarkerFaceColor','r');hold on

surf(x,y,z); grid on;hold off;

xlabel('osa X','FontSize',14); ylabel('osa Y','FontSize',14); zlabel('osa Z','FontSize',14);

else

plot3(sx,sy,FS,'or','MarkerSize',10,'MarkerFaceColor','r');hold on

surf(x,y,z); grid on;hold off; view ([-5 -5 15])

xlabel('osa X','FontSize',14);

ylabel('osa Y','FontSize',14);

zlabel('osa Z','FontSize',14);

end

end

clear all;

PVIi: METODA FLEXIBILNIHO SIMPLEXU (NELDER-MEAD)

Zdrojovy kod Matlab:

syms x; syms y; syms f; ret=1;
f=handles.fce;

1=0;

try

x=0;y=0;lk=eval(f);



clear x;clear y;
catch
errordlg('Spatné zadané proméné ve funkci! Podporovany jsou pouze x,y !!!", 'Error
Funkce');
ret=0;1=2;
end
syms X;Syms y;syms a;
if(handles.check==0)
f=handles.fce;
else
ff=eval(handles.fce*a); a=-1; f=eval(ff);
end
sx=handles.iks;
if(isnan(sx)==1)
errordlg('Musi byt zadano ¢islo!', 'Error Po¢atecni Bod X');
ret=0;1=2;
end
sy=handles.yps;
if(isnan(sy)==1)
errordlg('"Musi byt zadano ¢islo!', 'Error Pocate¢ni Bod Y');
ret=0;1=2;
end
a=handles.strana;
if(isnan(a)==1)
errordlg('Musi byt zadano cCislo!", 'Error Délka Strany');
ret=0;1=2;
end
p=handles.timeout;
if(isnan(p)==1)
errordlg('"Musi byt zadano ¢islo!', 'Error Pfesnost');
ret=0;i1=2;
end
ttm=handles.timeou;
if(isnan(ttm)==1)
errordlg("Musi byt zadano ¢islo!', 'Error Timeout');
ret=0;1=2;
end
k=0; d=a*((sqrt(3)-1)/(2*sqrt(2))); e=d+(a/sqrt(2));
Y 1=[sx, sx+e, sx+d]; Y2=[sy, sy+d, sy+e];
tic
while <1
t=toc;
if (t>ttm)
1=2;
if(handles.check==0)
set(handles.edit13,'String',['timeout - algoritmus hledda maximum'));
set(handles.edit14,'String',['timeout - algoritmus hled4d maximum']);
set(handles.edit15,'String',['timeout - algoritmus hledd maximum']);
Y 1(mm)=0; Y2(mm)=0;
else



set(handles.edit13,'String',['timeout - algoritmus hledd minimum']);
set(handles.edit14,'String',['timeout - algoritmus hleda minimum']);
set(handles.edit15,'String',['timeout - algoritmus hleda minimum']);
Y 1(mm)=0; Y2(mm)=0;
end
else
x=Y1(1); y=Y2(1); Fl=eval(f); x=Y1(2); y=Y2(2); F2=eval(f); x=Y1(3); y=Y2(3);
F3=eval(f); FX=[F1,F2,F3]; c=abs(F1-F2); v=abs(F2-F3); h=abs(F3-F1);
if (c<p) && (v<p) && (h<p)
1=2;
end
o=find(FX==min(FX)); m=0(1); oo=find(FX==max(FX)); mm=o00(1); xx=Y 1(m);
yy=Y2(m); y1=Y1; y2=Y2; y1(m)=0; y2(m)=0;
C1=0.5*(y1(1)+y1(2)+y1(3)); C2=0.5*(y2(1)+y2(2)+y2(3));
xc=2*C1-xx; yc=2*C2-yy; x=xc; y=yc; FF=eval(f);
if(FF>max(FX))
x=C1+2.5*%(xc-C1); y=C2+2.5*(yc-C2); ST=eval(f);
if (ST>max(FX))
Y 1(m)=C1+2.5*(xc-Cl); Y2(m)=C2+2.5*(yc-C2);
else
Y1(m)=xc;Y2(m)=yc;
end
else
if(FF<min(FX))
if (mm==1)
YI1(2)=Y1(1)+0.5%(Y1(2)-Y1(1)); Y2(2)=Y2(1)+0.5*(Y2(2)-Y2(1));
Y1(3)=Y1(1)+0.5*(Y1(3)-Y1(1)); Y2(3)=Y2(1)+0.5*(Y2(3)-Y2(1));
end
1f(mm==2)
YI(1)=Y1(2)+0.5%(Y1(1)-Y1(2)); Y2(1)=Y2(2)*+0.5*(Y2(1)-Y2(2));
Y1(3)=Y1(2)+0.5*(Y1(3)-Y1(2)); Y2(3)=Y2(2)*+0.5*(Y2(3)-Y2(2));
end
1f(mm==3)
YI(1)=Y1(3)+0.5*(Y1(1)-Y1(3)); Y2(1)=Y2(3)*+0.5*(Y2(1)-Y2(3));
Y1(2)=Y1(3)+0.5*(Y1(2)-Y1(3)); Y2(2)=Y2(3)*+0.5*(Y2(2)-Y2(3));
end
else
Y 1(m)=xc;Y2(m)=yc;
end
end
k=k+1;
t=toc;
if(handles.check==0)
set(handles.edit13,'String',['maximum je ',num2str(FF)]);
set(handles.edit14,'String',['soufadnice [X;y]:
[',num2str(Y 1(mm)),";',num2str(Y2(mm)),']']);%.,";',num2str(sx),']']);
set(handles.edit15,'String',['pocet iteraci: ',num2str(k),' Cas: ',num2str(t),'s']);
else
set(handles.edit13,'String',['minimum je ',num2str(-1*FF)]);



set(handles.edit14,'String',['soufadnice [X;y]:

[',num2str(Y 1(mm)),";',num2str(Y2(mm)),']']);%,";',num2str(sx),']']);
set(handles.edit15,'String',['pocet iteraci: ',num2str(k),' Cas: ',num2str(t),'s']);

end

end

end

if (ret==1)

fff=handles.fce;

fl=strrep(fft,~',"."");2=strrep(f1,"™',".*");3=strrep(f2,'/',"./");

[x,y]=meshgrid(Y I1(mm)-10:0.5:Y I(mm)+10 ,Y2(mm)-10:0.5:Y2(mm)+10);

z=eval(f3);

if(handles.check==0)

plot3(Y 1(mm),Y2(mm),FF,'or','MarkerSize',10,'MarkerFaceColor','r");hold on

surf(x,y,z); grid on;hold off;

xlabel('osa X','FontSize',14);

ylabel('osa Y','FontSize',14);

zlabel('osa Z','FontSize',14);

else

plot3(Y I(mm),Y2(mm),FF,'or','MarkerSize',10,'MarkerFaceColor','t");hold on

surf(x,y,z); grid on;hold off; view ([-5 -5 15])

xlabel('osa X','FontSize',14);

ylabel('osa Y','FontSize',14);

zlabel('osa Z','FontSize',14);

end

end

clear all;

P VIl : GRADIENTNI METODA S KRATKYM KROKEM

Zdrojovy kod Matlab:

syms X; syms y; syms f;
f=handles.fce;
ret=1;i=1;

try

x=0;y=0;lk=eval(f);
clear x; clear y;

catch



errordlg('Spatné zadané proméné ve funkci! Podporovany jsou pouze x,y !!!', 'Error
Funkce');
ret=0; i=11;
end
syms X; syms y; pp=handles.pres;
if(isnan(pp)==1)
errordlg('Musi byt zadano €islo!', 'Error Pfesnost');
ret=0;i=11;
end
a=handles.krok;
if(isnan(a)==1)
errordlg('"Musi byt zadano ¢islo!', 'Error Krok');
ret=0;i=11;
end
ttm=handles.timeout;
if(isnan(ttm)==1)
errordlg('Musi byt zadano cislo!', 'Error Timeout');
ret=0;i=11;
end
yy=diff(f)y); xx=diff(f,x);q=0;c=0;sx=handles.iks;
if(isnan(a)==1)
errordlg('Musi byt zadano ¢islo!', 'Error Pocate¢ni bod X');
ret=0;1=11;
end
sy=handles.yps;
if(isnan(a)==1)
errordlg('Musi byt zadano €islo!', 'Error Po¢atecni bod Y');
ret=0;i=11;
end
sd=0;
tic
r=0;
while i<10
t=toc; r=r+1;
if t>ttm
1=1001;sd=3;
set(handles.vypismax,'String',['timeout - zménit hodnotu kroku ']);
set(handles.souradnice,'String',['timeout - zménit hodnotu kroku']);
set(handles.vypiscas,'String',['timeout - zménit hodnotu kroku']);
else
X=sX; y=sy; sdx=sx; dfx=eval(xx); y=sy; sdy=sy; dfy=eval(yy);
sx=xta*dfx;sy=y+a*dfy;sx=roundn(sx,-4); sy=roundn(sy,-4); ssx=abs(sx-sdx);
ssy=abs(sy-sdy);
if (ssx<pp)&&(ssy<pp)
1=1000; x=sx; y=sy; c=eval(f);
else
1=1;
end

end



end
t=toc;
if (ret==1)
if t>ttm
i=1001;
set(handles.vypismax,'String',['timeout - zménit hodnotu kroku ']);
set(handles.souradnice,'String',['timeout - zménit hodnotu kroku']);
set(handles.vypiscas,'String',['timeout - zménit hodnotu kroku']);
else
xx3=x; yy3=y; x=x1+50; y=y+5; ml=eval(f); x=xx3; y=yy3; x=x-5;y=y-50;
m2=eval(f);x=xx3; y=yy3;
if(m1>c)&&(m2>c)
set(handles.vypismax,'String',['hodnota minima : ',num2str(c)]);
end
if (m1<c)&&(m2<c)
set(handles.vypismax,'String',['hodnota maxima : ',num2str(c)]);
end
if (m1<c)&&(m2>c)||(m1>c)&&(m2<c)
set(handles.vypismax,'String',['sedlovy bod :',;num2str(c)]);
end
set(handles.souradnice,'String',['soufadnice : [',num2str(x),";',num2str(y),']']);
set(handles.vypiscas,'String',['pocet krokt :',num2str(r),’ ¢as vypoctl : ,num2str(t),'s']);
end
fff=handles.fce; f1=strrep(fff,"\',".""); 2=strrep(f1,"*',".*"); f3=strrep(f2,"/',"./"); xx=X;
YY=Yy;
if(sd==0)
[x,y]=meshgrid(x-10:0.5:x+10, y-10:0.5:y+10);
z=eval(f3);
7z7=C,
plot3(xx,yy,zz,'or','MarkerSize',10,'MarkerFaceColor','r'");hold on
surf(x,y,z); hold off
grid on
xlabel('osa X','FontSize',14); ylabel('osa Y','FontSize',14);
zlabel('osa Z','FontSize',14);
end
end
clear all;

PVIII: GRADIENTNI METODA S DLOUHYM KROKEM

Zdrojovy kod Matlab:

syms X; syms y; syms f;
f=handles.fce; dx=diff(f,x); dy=diff(f,y); i=0; ret=1;
try
x=0;y=0;lk=eval(f);clear x;clear y;
catch
errordlg('Spatné zadané proméné ve funkci! Podporovany jsou pouze x,y !!!", 'Error
Funkce');
ret=0; 1=2;



end
syms n; sx=handles.iks; sy=handles.yps; p=handles.pe;
if(isnan(sx)==1)
errordlg('"Musi byt zadano ¢islo!', 'Error Pocate¢ni Bod X');
ret=0;
end
if(isnan(sy)==1)
errordlg('"Musi byt zadano ¢islo!', 'Error Pocate¢ni Bod Y');
ret=0;
end
if(isnan(p)==1)
errordlg('"Musi byt zadano ¢islo!', 'Error Piesnost');
ret=0;
end
k=0;sd=1;
tic
while(i<1)
t=toc;
if(t>20)
1=2;sd=0;

end
k=k+1; x=sx; y=sy; ssx=sx; ssy=sy; dfx=eval(dx); dfy=eval(dy); x=sx+n*dfx;
y=sy+n*dfy; ff=diff(eval(f),n); N=solve(ff);
sx=sx+N(1)*dfx; sy=sy+N(1)*dfy; sx=eval(sx); sy=eval(sy);
SX=abs(sx-ssx); SY=abs(sy-ssy); x=sx; y=sy; dfx=eval(dx); dfy=eval(dy);
f(SX<p)&&(SY <p)||(dfx==0)&&(dfy==0)

1=2;

end;

end

t=toc; x=sx; y=sy; FS=eval(f);
if(ret==1)

c=FS; xx3=x; yy3=y; x=x+50; y=y+5; ml=eval(f); x=xx3; y=yy3; x=x-5; y=y-50;
m2=eval(f); x=xx3; y=yy3;
if(m1>c)&&(m2>c)
set(handles.edit6,'String',['hodnota minima : ',num2str(FS)]);
end
if (m1<c)&&(m2<c)
set(handles.edit6,'String',['hodnota maxima : ',num2str(FS)]);
end
if (m1<c)&&(m2>c)l|(m1>c)&&(m2<c)
set(handles.edit6,'String',['sedlovy bod :',;num2str(FS)]);
end
set(handles.edit7,'String',['soutadnice [x;y]:
[',num2str(sx),";' ,num2str(sy),']']);%,";' ,num2str(sx),']']);
set(handles.edit8,'String',['pocet iteraci: ',num2str(k),’ cas:',num2str(t),'s']);
if(sd==0)
set(handles.edit6,'String',['Error algoritmu nebo funkce']);
set(handles.edit7,'String',['Zvolte jiny pocatek nebo presnost']);%,';',num2str(sx),']']);
set(handles.edit8,'String',['Error algoritmu nebo funkce'));



end

fff=handles.fce;

fl=strrep(fft,'~,'.N);

f2=strrep(f1,™',".*");

f3=strrep(f2,'/',"./");
[x,y]=meshgrid(sx-5:0.5:sx+5 ,sy-5:0.5:sy+5);
z=eval(f3);

plot3(sx,sy,FS,'or',' MarkerSize',10,'MarkerFaceColor','r');hold on
surf(x,y,z); grid on;hold off

xlabel('osa X','FontSize',14);

ylabel('osa Y','FontSize',14);

zlabel('osa Z','FontSize',14);

end

clear all;

PIX: NEWTONOVA METODA
Zdrojovy kod Matlab: - vicerozmérny pripad

syms x y f; f=handles.fce; ret=1;i=0;
try
x=0; y=0; lk=eval(f); clear x; clear y;
catch
errordlg('Spatné zadané proméné ve funkci! Podporovany jsou pouze x,y !!!", 'Error
Funkce');
ret=0;1=2;
end
syms y x; e=handles.presnost;
if(isnan(e)==1)



errordlg('Musi byt zadano cislo!', 'Error Pfesnost');

ret=0;1=2;
end
tic
xx=diff(f,x); yy=diff(f)y); xxx=diff(xx,y); yyy=diff(yy,x);
q=diff(f,x,2);r=diff(f)y,2);
x=2;y=3;krok=0;c=eval(f); H=[[eval(q) eval(xxx)];[eval(yyy) eval(r)]];
H1=inv(H); H2=[[eval(xx) :[eval(yy)]; p=[[xL[y]];
while i<1

x3=p-H1*H2; x=x3(1);
y=x3(2); x2=x3; ff=eval(f);

if (abs(c-ff)>e)

c=ff;
else
i=1;

end

krok=krok+1;
end
t=toc;
if(ret==1)

c=ff; xx3=x; yy3=y; x=x+50; y=y+5; ml=eval(f);
x=xx3; y=yy3; x=x-5; y=y-50;

m2=eval(f); x=xx3; y=yy3;

if(m1>c)&&(m2>c)

set(handles.extrem,'String',['hodnota minima : ',num2str(ff)]);
end
if (m1<c)&&(m2<c)
set(handles.extrem,'String',['hodnota maxima : ',num2str(ff)]);
end
if (m1<c)&&(m2>c)||(m1>c)&&(m2<c)
set(handles.extrem,'String',['sedlovy bod :',num2str(ff)]);
end
set(handles.souradnice,'String',['soutadnice [x;y]: [, num2str(x),";',num2str(y),']']);
set(handles.cas,'String',['pocet iteraci: ',num2str(krok), ¢as: ',num2str(t),'s']);
xx=X; yy=y; k=x; I=y; fff=handles.fce;
fl=strrep(fft,'™,'N'); f2=strrep(f1,*',".*");
f3=strrep(f2,'/',"./"); [x,y]=meshgrid(k-10:0.5:k+10,1-10:0.5:1+10); z=eval(f3);
plot3(xx,yy,ff,'or','MarkerSize',10,'MarkerFaceColor','");hold on
surf(x,y,z);hold off; grid on;
xlabel('osa X','FontSize',14);
ylabel('osa Y','FontSize',14);
zlabel('osa Z','FontSize',14);
end
clear all;



PX: METODA DFP

Zdrojovy kod Matlab:

syms x n; syms y; syms f; ret=1; f=handles.fce; dx=diff(f,x); dy=diff(f,y);i=0;
try
x=0; y=0; lk=eval(f); clear x; clear y;
catch
errordlg('Spatné zadané proméné ve funkci! Podporovany jsou pouze x,y !!!", 'Error
Funkce');
ret=0;1=2;
end
sd=0; sx=handles.iks; sy=handles.yps;
if(isnan(sx)==1)
errordlg('Musi byt zadano Cislo!", 'Error Po¢ate¢ni Bod X');



ret=0;1=2;
end
if(isnan(sy)==1)
errordlg('"Musi byt zadano ¢islo!', 'Error Pocate¢ni Bod Y');
ret=0;1=2;
end
k=0;
S=([10; 0 1]);
tic
while (i<1)
k=k+1; x=sx; y=sy; ssx=sx; ssy=sy; dfx=eval(dx); dfy=eval(dy); d=S*([dfx; dfy]);
x=sx+n*d(1); y=sy+n*d(2); ff=diff(eval(f),n); N=solve(ff); sx=sx+N*d(1);
sy=sy+N*d(2);v=N*d; x=sx; y=sy; dfx2=eval(dx); dfy2=eval(dy); df1=([dfx;dfy]);
df2=([dfx2;dfy2]); w=df1-df2;
S=S+((v*transpose(v))/(transpose(v)*w))-((S*w*transpose(w)*S)/(transpose(w)*S*w));
dfxa=eval(dx); dfya=eval(dy);
if(dfxa==0)& & (dfya==0)
i=1;
end
t=toc;
if(t>3)
1=2; sd=12;ret=0;
end
end
t=toc; sx=eval(sx); sy=eval(sy); x=sx; y=sy; FS=eval(f);
if(sd==12)
set(handles.vypisl,'String',['Error algoritmu nebo funkce']);
set(handles.edit7,'String',['Zvolte jiny pocatecni bod']);%,";',num2str(sx),']']);
set(handles.edit8,'String',['Error algoritmu nebo funkce']);
end
if(ret==1)
c=FS; xx3=x;yy3=y; x=x+50; y=y+5; ml=eval(f); x=xx3; y=yy3; x=x-5; y=y-50;
m2=eval(f);x=xx3; y=yy3;
if(m1>c)&&(m2>c)
set(handles.vypisl,'String',['hodnota minima : ',num2str(FS)]);
end
if (m1<c)&&(m2<c)
set(handles.vypisl,'String',['hodnota maxima : ',num2str(FS)]);
end
if (m1<c)&&(m2>c)l|(m1>c)&&(m2<c)
set(handles.vypisl,'String',['sedlovy bod :',num2str(FS)]);
end
%set(handles.vypisl,'String',['hodnota extrému je ',num2str(FS)]);
set(handles.edit7,'String',['soutadnice [x;y]:
[',num2str(sx),";' ,num2str(sy),']']);%,";' ,num2str(sx),']']);
set(handles.edit8,'String',['pocet iteraci: ',num2str(k),’ c¢as: ',num2str(t),'s']);
fff=handles.fce;
fl=strrep(fft,'~,'.N');
f2=strrep(f1,*',".*");
f3=strrep(f2,'/',"./");



[x,y]=meshgrid(sx-5:0.5:sx+5 ,sy-5:0.5:5y+5);

z=eval(f3);
plot3(sx,sy,FS,'or','MarkerSize',10,'MarkerFaceColor','r");hold on
surf(x,y,z); grid on;hold off;

xlabel('osa X','FontSize',14);

ylabel('osa Y','FontSize',14);

zlabel('osa Z','FontSize',14);

end

clear all;
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