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ABSTRAKT

Abstrakt ¢esky

Optimalizani metody jsou matematickou disciplinou, ktéedi hledani extrémucélové
funkce. Cilem moji prace bylo vyttibsadu pikladi pro prednet Optimalizace. Zpracoval
jsem grehled jednotlivych optimalizamich metod. Z celé skupiny metod jsem se hiavn
zametil na metody iteréni. Podroba popisuji jednotlivé metody, provadim jejich
hodnoceni a uvaZuji o moznostech vyuziti konkrétni metode$eni utité problematiky.

V ptiloze pgikladam fadu gikladi v programovém progdi Mathematica véetrne

grafického znazowgmi reSeni.

Abstrakt ve sitovém jazyce

Optimization methods come under mathematic discipline which solvaghsea for
extreme of purpose. This thesis deals with the realization oh@ea set for the subject
Optimization. | elaborated overview each one of optimization methods. #remhole
group of methods | focused on iterated methods mainly. | characte@mddmethod in
detail, evaluated it and considered possibilities of applying concretieod to deal with
specific problems. Enclosure includes examples set programnhdakinematicainclusive

of graphics demonstration of solution.
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UvoD

Teorie optimalizace je matematickou disciplinou, ktera se zabye&anim minimalnich
a maximélnich hodnot funkci fip uréitych omezujicich podminkéach, tjfeSenim
optimalizanich uloh.

S optimaliz&nimi tlohami nejiizr¢jSiho druhu se v praxi setkavame vetfasto. \étSinou
jsou formulovany slowh a ieSi se na zaklgdzkuSenosti a intuice. Takovyigtup i
sowasné urovni rozvoje &dy a techniky jiz zcela nesfa Neposkytuje objektivni a
védecké podklady prtizeni a rozhodovani.

Prevedeme-li optimalizani Glohu na matematicky tvar, jeji nasledmSeni je otazkou
matematické rutiny a vygetni techniky. Pouzitim vygetni techniky Ize zrimé zkratit
casyieSeni optimalizénich Uloh, a tim velmi podstatrevysit efektivnost rozhodovani a
fizeni.

Impuls pro rozvoj extremalizaich metod finesly v minulém stoleti Ulohy z oblasti
ekonomie, které Gzeme oznéit jako problémy optimalizace vyrobnich prograndinou
skupinou &chto Gloh z ekonomické oblasti jsou dopravni probléRada extremalizmich
tloh pichazi z oblasti techniky. Jsou popsany Wpo snetujici k optimalizaci
technickych konstrukci z oblasti stavebnictvi, strojirenstvi, vojenstvi. Ztoblemie je
typickou extremalizéni dlohou vypdet chemické rovnovahy v plynné soustavaké
v teorii her s¢ada ulohesi fevedenim na vyhledavani extrému funkce.

Ve své praci podavam néjde prehled zakladnich pojina definic, které pouzivam
v dalSich kapitolach. Nasledujefepled jednotlivych optimalizaich metod. Jejich
klasifikace neni jednoziea a v ftiznych odbornych literaturach je pohled na jejich
rozcleni mizny. V dalSicasti prace se zaffuji na jednu skupinuéthto metod — itekmi
metody optimalizace. Tyto metody vyhledavani extréfunkci jsou velice daie
propracovany. Jsou popsany algoritmy, které jsoualpbogramovatelné a nemaji velké
naroky na tvary &elovych funkci a omezeni. Podrabmopisuji jednotlivé metody,
provadim jejich hodnoceni a uvaZzuji o moznostech vyuziti konkrétni metodgSeai
urcité problematiky. Okrajo¥se zmiuji 0 konvergenci iter@ich vyp@etnich postupa o
odhadu chyby vyptiu, podrob#jsi informace jsou uvedeny v [2].

V piiloze gikladamiadu giklada feSenych v programovém priedi Mathematicaveetns
grafického znazowmi reSeni. \étSina algoritnd, které jsem pouZzil, jsou podrobpopsény
v [1].
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1 ZAKLADNI POJMY

Funkcef(x) definovana na mnozinX 0 R" ma v bod Xy ostré lokalni maximum, jestlize
existuje okolid > 0 tak, Ze pro kazdéz tohoto okoli 0< [x %o |<d plati f(X)<f(Xo).
JestliZze plati neostra nerovnost #ix), hovaime o neostrém maximu.

Funkcef(x) definovana na mnozinX 0 R" ma v bod X, ostré lokalni minimum, jestlize
existuje okolid > 0 tak, Ze pro kazdéz tohoto okoli 0< [x %o |<d plati f(X)>f(xo).

Jestlize plati neostra nerovnost #iX,), hovaime o neostrém minimu.

Plati-li neostra nerovnost f&f(Xo), resp. ostra nerovnost f(x)<gxpro vSechny body [
X, pak funkcef(x) ma v bod x globalni , resp.ostré globalni maximum.Ostré globalni
maximum je vzdy jednozkaé. Je mejme, Ze kazdé globalni maximum je zaiove

lokalnim maximem.

Plati-li neostra nerovnost f&x(xo),resp. ostrd nerovnost f(x)>#xpro vSechny bodyx [
X, pak funkcef(x) ma v bod x globalni , resp.ostré globalni minimum. Ostré globalni
minimum je vzdy jednozriaé. Je #ejmé, Ze kazdé globalni minimum je zamvekalnim

minimem.

f(x)A

WMITRMI OSTRE
GLOBALNT MAK I MM

HRAMICH] OSTRE

LObALI T M2 IR MFLEY M BOD

| VINITRNI NEOSTRE HRAMIGNI OSTRE |
| LOKALNI MINIMUM GLOBALNI MINIMUM
e -
P Eooox

Obr. 1: Extrémy funkce

Spol&ny nazev pro minimum a maximum ¢xtrém. Body x[0 X, ve kterych ma funkce
f(x) extrém, tj. funkce(x) nabyva extremalni (minimalni, nebo maximalni) hodnoty, se

nazyvajiextremalni body funkcef(x) na mnozirgé X.

Funkce f(x), kterA ma na mnoZinX pouze jeden extrém (daného druhu), se nazyva

unimodalni. V opaném gipact je multimodalni.
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MnozinuX budeme nazyvat mnozinotipustnychreSeni (bod, vektort) a funkcif(x) —

Uéelovou funkci.

Plati tato tvrzeni:

Nech’ funkcef(x) méa prvni derivaci na intervald a v bo& X, tohoto intervalunech’
existuje druha derivace. Pak plati, Ze funke®@ ma v bod X, ostré lokalni maximum,
kdyZ f'(x0)=0 a " (>)<0.

Jestlize '(%)=0 a " (%)>0, potom ma& funkc&x) v bod x, ostré lokalni minimum.
Jestlize druh& derivace funkfi@) v bo xo neexistuje a prvni derivace je v levém okoli
bodu % kladn& a v pravém okolipje zaporna, potom ma funkce f v kog ostré lokalni
maximum.

Jestlize je prvni derivace f{xv levém okolix, zaporna a v pravém okod kladna, potom
ma f v x ostré lokalni minimum.

Jestlize se f'(®=0 a " (%)=0, potom niZze mit funkce(x) v bod X, inflexni bod nebo je
nutné zkoumat vyssi derivace.

Necht existuje pirozenésislo n tak, ZeP(xo)#0 a pro kazdé k<n j&4¥(x0)=0. Potom plati,
Ze jestlize je n sudé &fxg)>0, maf(x) v Xo ostré lokalni minimum.

Jestlize n je sudé &fxg)<0, maf(x) VX, ostré lokalni maximum.

Jestlize je n liché, jde o inflexni bod.

Funkce definovana na intervale J se naz¥wavexni (konkavni), kdyZz pro libovolnou

trojici bodi z J x<x,<x3 lezi bod (%, f(x2)) pod Usékou (nad Usi&kou), ktera spojuje body

., L f - f
(x, 1)) & (%, f(x9) @ jeif rovnice jey - f (x,) = (X;)fxl(xl)(x— X).
3
fix i)
A
>
v R *a *a ¥ LIS & X3 ¥
a) L

Obr. 2: a) konkavni funkce b) konvexni funkce
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V inflexnim bod se nméni konkavnost funkce na konvexnost nebo naopak.k&amost
souvisi s maximem funkce a konvexnost s minimem.

Jestlize je funkce na intervale spojitd a ma v kazdém bddonenou druhou derivaci,
pak je funkcef(x) na intervale konvexni préwehdy, kdyz pro kazdéelx X je (x>0 a
funkcef(x) je konvexni pratehdy, kdyz pro kazdexX je f"(x)<0.

Volny extrém funkce je lokalni maximum nebo lokalni minimum v libovéim boa

defini¢niho oboru.

Vazany extrém funkce— hledani extrému je omezeno omezenimi typu rdvfideasicky
vazany extrém) nebo omezenimi typu nerovnost (seld@ vazany extrém). dktera

omezeni mohou byt smiSena.

Gradient funkce, ktery je nutné pouzitipieSeni viceroz#iych gipadi, se definuje jako

vektor prvnich parcialnich derivaci

of  of
df (X, Xy) =0F =) — i 1
gradf (xy,...X,) (axl axn} 1)

Hessova maticese definuje pomoci druhych parcialnich derivaci

0°f a°f 0°f
ox>  ox0x,  0x0X,

H=0%f(X,....X,) = 5 G g (2)
ox.0x, 0x.0x,  Ox?

n

Pri vySetovani extrémi se musi ufit, zda je Hessova matice pozitivgi negativré

definitni, coZ odpovida kladné nebo zaporné drgrévdci v jednorozrérném gipad.

Pri vySefovani pozitivni ¢i negativni definitnosti matice jerdba pd@itat hlavni
subdeterminanty. Podminky pro definitnost matidéuaSilvestrovo kritérium: Matice
je pozitivre definitni, kdyZz vSechny hlavni subdeterminantyo téatice maji kladnou
hodnotu. Matice je negatigndefinitni, kdyZ hodnoty hlavnich subdeterminastidaji

znaménka, ale prvni subdeterminant musi byt zap@ralgi definice viz. [1].
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2 KLASIFIKACE METOD

Klasifikace metodieSeni Uloh optimalizace je velmi slozitym problémemma vzdy

charakter utité dohody. Proto také kazda klasifikace ma svésiztky.

Z&kladni rozdleni metod optimalizace:

* Analytické metody — vyuZivaji vysledik klasickych i neklasickych metod

diferencialniho a vartaiho p@tu.

* Iteraéni metody(numerické, krokove) — vyuzivaji kazdotedchazejici informaci
v itera&nim procesu ke zlepSenfeSeni, péemz se pracuje s konkrétnimi

numerickymi hodnotami. Konvergence se ve vSeobdcrp§fpadech neda zafit.

e Specialni metody— jedna se zejména o lineérni, dynamické a konvexni

programovani

» Grafické metody- jsou zaloZeny na grafickém zobrazeni dané ofitatai Ulohy

a na jeji grafické analyze.

» Experimentélni metody- experimentuje sefipno s realnymi objekty (valinami),
piicemz vysledky pedchazejiciho experimentu jsou vyuzivany k planbvan

nésledujiciho experimentu, coZz umaje dosahnout zlepSetdseni.
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3 ANALYTICKE METODY

Metody analytického vyhledavani extrérfsou zaloZzené na vyptu derivaci, proto jsou

vhodné hlava pro analyticky zadané funkce.

3.1 Jednorozmérny pripad

Postup vySébvani extrém je pro nazornost vhodné ukézat na konkrétniikigadu.

Piiklad 1.: Urgete lokalni extrémy funkce f(x) Zx 2¢ + x — 1.

a) vypaet 1.derivace — f'(x) = 3x 4x + 1

b) f(x) = 3x2— dx + 1=0 => xp= 22 V16712 “:36'12: 1,1/3
c)f"(X)=6x—-4 praxt ' (x)=2>0 minimum

pro %=1/3 f’(x)=-6 <0 maximum

0.5

Obr. 3: Piibeh funkce-piklad 1.

Funkce f(x) m& v batix;=1 lok&lni minimum a v bagdx,=1/3 lokalni maximum (nejedna
se o globalni extrém).

Funkce je konkavni na intervalu x < 2/3 a je komiena intervalu x >2/3.
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3.2 Vicerozmeérny pripad

Piklad 2.: Urete lokalni extrémy funkce f(x,y)=x +y — xy 2 xy?
a) vypaet prvni a druhé parcialni derivace

i=1—y—2x ﬂ:1—x—2y
0X oy
0°f __ 0°f _
oxay dyox
2 2
0 f2:_2 0 f2:_2
0X oy

b) grad f(x,y) = (1-y-2x ; 1-x-2y)

-2 -1 . . N
] je negativi definitni

c) Hessova matice H =
-1 -2

1/3

d) grad f(x,y)=0 =>%=1/3,y

e) f(l’ Ej:l
3 3) 3
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Obr. 4: Piibeh funkce-piklad 2.

Funkce f(x,y) nabyva v b@d% ,%) lokalni maximumg.
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4

ITERA CNi METODY OPTIMALIZACE

Iteracni metody optimalizace Ize rodd na i zakladni skupiny:

komparativni metody— nevyZzaduji vypeet derivaci, uiuji se pouze hodnoty
Ucelové funkce. Jejich princip spiwd ve vypdétu diskrétnich hodnot s@lové
funkce, jejich porovnani (komparace) a vemi postupu konstrukce dalSich
diskrétnich bod. Postupuje se tak dlouho, dokud se dosahuje daBgpSeni

hodnoty @elové funkce.

gradientni metody- vyZzaduji utovani hodnot €elové funkce a jeji prvni, resp.
druné derivace. Gradientnimi metodami oléechudeme rozugt iterani
algoritmus, ve kterém jetjpistek vektoru parametrumerny gradientu telove

funkce. Iteréni vztah Ize vyjatit:
X =% + AT (X) 3)

Hodnota A<O0 znamena minimalizaci funkc&x), hodnota Ai>0 se voli pi

maximalizaci. Koeficien#l; nemusi byt konstantni.

metody ndhodného hledant predstavuji specialntitlu iter&nich metod. Iteréni

piirastek promnnych je zavisly na nahodgenerované vealing.

4.1 Itera¢ni metody jednoroznerné optimalizace

Tato cast se zabyva itetaimi metodami jednorozémné optimalizace spojitych

unimodalnich funkci (jsou to takové funkce, kterd@ineden extrém na daném intervalu).

Ulohy jednorozmirné optimalizacéesi tlohu

x" =argmin{ f (x)} , prox 0 X nebo  x"=argmax{f(x )proxdX (4)

Pritom plati:

argmax{f (x)} =argmin{-f (x)} (5)
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Neni-li dana Gelova funkce(x) na intervalu <a,b> unimodalni, pak fetia giblizné urit
polohu bodu globalniho minima a interval <a,b> zgietak, aby na zmenSeném intervalu

Gcelova funkce(x) byla unimodalni.

U iterainich metod je nutnoipdem zadat poZadovancitegnost optimalnihtesenix,

tj. nezapornéislo¢ , pro kteréN-t&4 aproximacéeSenixy musi vyhovovat nerovnosti

‘XN —x*‘ss (6)

Obr. 5: ResnostesSeni

U nekterych itergnich metod je kontrola spini podminky (6) problematicka. Jde
piedevsim o ty fipady, kdy informace o vlastnosteckielové funkcef(x) jsou velmi

nedostaténé, proto se rowf pouzivaji vztahy

|XN - XN—1| < &y (7)

4.1.1 Metody jednorozmérné komparativni

Metody jednorozrérné optimalizace maiji v celé teorii optimalizac&ladni vyznam. Jsou
velmi nazorné, maji jednoduchou grafickou interpeeta hlave — vyuZivaji se i ve
vicerozngrné optimalizaci.

NejznangjSi dw metody jednorozgrné optimalizace, které nevyZzaduji v¥pb derivaci,
jsou Fibonacciho metoda a metoda zlat&mu. Ok metody jsou zaloZené na mysSlence —
jak zvolit posloupnosts; bodi z daného intervalu <a,b>, aby byl nalezen inteal
nejmensi délky, ve kterém se nachazi bod extrému.

Oh¢ metody nefedpokladaji kror unimodality Zadné dalSi vlastnosti funkce.
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Fibonacciho metoda- zpracovan fiklad v programathematica viz. P | :

Princip metody:

Fibonacciho metoda se opira o vypbdélky hledaného podintervalu podle vzorce

F,

d,=2

n

d, (8)

n+l

kded; =b —a a F; jsoucleny tzv. Fibonacciho posloupnosti, definované keta

Fob=F=1% FR=F,+F,, 1=23.., ©)
AFn_l
*Fn_j FP‘.‘.—3
= » i * oh=b
h X! 3’312 4
?Fn_l F?‘!—j
“F,

Obr. 6: D¥leni intervalu u Fibonacciho metody

Algoritmus metody pro hledani maxima funkce:
1 a,=a pf =b zvolimeN

~ Fasi
2. a,,=p-""3 —ai|

I:N —-i+2

Em =4, +M|ﬂ. _ai|

3 f(@.), f(B.) J10
4 @ )<f(B)=0,=0, Bu=8

S f(5i+1) > f(ﬁi+1):>ai+l =4, B :Ei+l

6

i=i+1 skoknabod?2

Pro vypa@et minima funkce je nutné zmit nerovnost v kroku 5.
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Hodnoceni metody:

Pri vypoctu se vzdy jedno z dvojigisel a,, 5. rovna jednomu z dvojicéisel a,,,,B..,,

takZe skuteéné se provadi vypiet hodnoty delové funkced(x) jen vN bodech. Nevyhodou
Fibonacciovy metody je, Ze jéeba utit pocet iteraciN pied zahgjenim vygou. Plati

vztah:

(11)

tj. musime najit takovéislo Fibonacciovy posloupnosti, které vyhovuje téerovnosti.

IndexN udavéa poet potebnych krok iterace.

Napr. pro funkcif(x) definovanou na intervalu <0,1> hledateSeni s fesnostic = 0,01.
b-a_1-0 _

Pacet kroki N zjistime ze vztahu (11) Fy, 2——=——-=50=F,=55= N =9
2¢ 2001

Metoda zlatéhoiezu— zpracovanipklad v programathematica viz. P V :

Princip metody:

Metoda zlatéhdezu je odvozenim Fibonacciho metody. Misto podili*> se pouziva
N-i+2

limitni podil:

lim -+t = 0,618 (12)

Ul N-i+2

Presné odvozeni limitni hodnoty je popséan v [2].
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ol

Obr. 7: Princip metody zlatéhezu

Algoritmus metody pro hledani maxima funkce:

a=a [ =b zvolimeN
a., =B _0’618‘|ﬁi _ai|

B, =a +06188 -a|
3 f(@.)., (B (13)
4 1@)<fB)=>0u=0y  Bu=8
5. f(@.)>f(Bu)=>au=0 Bu=Ba
6. i=i+1 skoknabod?2

N

Pro vyp@et minima funkce je nutné zmit nerovnost v kroku 5.

Hodnoceni metody:

Vypocet se zjednodusi, ale rychlost konvergence je.nizsi

Hodnota 0,618 se nazyva pémzlatéhorezu (obdélnik se stranami v pamon1: ﬁ; byl

povazovan ve staréRecku za nejestetyjsi).
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Pii metod zlatého tezu ve vSech krocich (kr@amprvniho) interval obsahuje spolu
s krajnimi body jeden vriiti bod. Proto jeieba utit hodnotu @elové funkcef(x) pouze
v jednom novém badumistném symetricky k jiz znamému bodu. deb kroki neni
explicitné omezeny, vypeet korti testem nai@snost argumentu.

Patet kroki N je dan poZzadovanougsnostk, pro kterou plati vztah:

by —ay <2¢ (14)

U obou vySe uvedenych metodégokroki N nemize byt (ilis veliky, protoze diky

zaokrouhlovani e dojit k numerické nestabditDoporwuje se volitN < 20.

4.1.2 Metody jednorozmérné gradientni

NejpouzivagjSi metody jednorozémné gradientni optimalizace jsou Newtonova metoda a
metoda regula falsi. SpiSe nez prakticky vyznami myp metody vyznam teoreticky,
protoZe jsou vychodiskem pro odvozeni skj&ith a lépe konvergujicich postupPro
hladké kvadratické funkce davaji®oimetody hodnotu extrému hned v prvnim kroku.

RychlejSi konvergenci Izetekavat u metod, které vyuzivaji druhé derivace ¢enk

Newtonova metoda- zpracovan fiklad v programwathematica viz. P Il :
Princip metody:

Metoda spdiva v sestrojeni tey v bod [x,, f'(x,)]" funkcef '(x), viz obr. 8. Piisesik

tedny s 0SOW, tj. bodxc1 je (k+1)-ni iterace optimainiho bodu

PodrobrjSi popis metody a jeji modifikac&etns feSenych fikladi Ize nalézt na [5].
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(O}

Obr. 8: Princip Newtonovy metody

Algoritmus metody:
Ucelova funkce se aproximuje prvnimiemi ¢leny Taylorova rozvoje (kvadratickou

parabolou)
FO) = 0¢)+ £7(x)(x=x) +% F706)(x = %) (15)
Derivovanim vztahu a wgSenim podminky extrémb’'(x.,,) = < ziska
)+ 7 (X)X, —%)=0 (16)

a odtud vyplyva iterani vztah metody ve tvaru:

f(x)
f7(x)

Xi+l = XI - (17)

Hodnoceni metody:

Metoda vyZaduje existenci druhé derivace.

Postaujicimi podminkami konvergence posloupnostibéx} k optimalnimu bodw ™ je

f'(@f'(b) <0, signf'(x)=konst [f"(x)#0], signf''(x)=konst [f"'(x)#0].
x(a,b) x(a,b)
Za paateni aproximaci je vhodné volit takovy boxh, ktery vyhovuje nerovnosti

f'(x)f"'(x)>0.

Konvergence Newtonovy metody je tim rychle§im vice se &elova funkcef(x) blizi
kvadratické parabole, pro kterou jiepné&eseni hned po jednom kroku.

Nevyhodou Newtonovy metody je nutnostftat prvni a druhou derivaci v kazdé iteraci.
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Newtonova metoda je vhodna pro ryze konvexni (kenRaxelové funkce, u kterych Ize
snadno vypéitat prvni a druhou derivaci (derivace musi bytjisgp Konvergence je velmi
rychla, ale poZadavky na vlastnostelové funkce jsou velmi ostré.

U Newtonovy metody se nefitd paet kroka iterace, vypoet se ukoti, kdyZ plati:

Xy — xi| <¢ (18)

V praxi je mozno pouzit modifikaci Newtonovy metosiy@ivajici v tom, Zze kdyz druha
derivacef "(x) se jizZ mnoho negmi, Ize ji ponechat beze Zmy i pro nédsledujici iterace, tj.

druh& derivace se nahradi konstantou (tzv. Whittaleemetoda — zminka na [5]).

Regula falsi— zpracovan fiklad v programwathematica viz. P Ill :
Princip metody:

Druha derivace z Newtonovy metody je zde nahramen@erickym odhadem:

fr(x)—f'(x._
f"(Xi): ( |) (Xl 1) (19)
X = X4
1) &
i)
-z
b=
Fictn)
Obr. 9: Princip metody regula falsi
Algoritmus metody:
Ucelova funkce se aproximuje polynomem:
, f' (%) — /(%) (x=x%)°
PO = £0¢)+ /() (x—x) + ) ZT O (X2 X) (20)

Xia ~ X 2
DalSi bod iterace se najde z podminky extrému;.pj€0.

Derivovanim vztahu pro polynom p(x) se ziska



UTB ve Zliw, Fakulta technologicka 21

, , £ (%)= (X
B0y = 10 BT 0y =0 @y
XX
a odtud vyplyva iterani vztah metody ve tvaru:
— . Xia ~ X
X =%~ (%) - (22)
' (1) = (%)

Hodnoceni metody:
Metoda regula falsi pt¢buje dva inicializéni bodyx, ax; . Metoda vyZzaduje existenci

prvni derivace na celém intervalu, ve kterém hlegl@éxtrém.

4.2 Itera¢ni metody vicerozmérné optimalizace

4.2.1 Metody vicerozmérné komparativni

Mezi nejznamjSi metody vicerozérné komparace pat metoda Boxova-Wilsonova,

simplexové metody a metoda cyklické zéay paramet.

Boxova - Wilsonova metoda- zpracovan fiklad v programMathematica- viz. P IV :
Princip metody:

Ucelova funkce se vygita ve vrcholeclttverce a v jeho geometrickéntedu. V dalsim
kroku se vrchol s neiSi ¢i nejmensi hodnotou bere zaest novéhaitverce a postup se

opakuje.
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f{>c1 x?‘l

0 e ' P
. _ X4
My L] b
M,

-_.1/'/M2.

K_z

Obr. 10: Boxova-Wilsonova metoda ve dvour@mmém gFipack

Algoritmus metody:

Metoda pro N=2:

1.
2.
3.

zvolit stted My libovolng, stanovit hodnota

okolo stedu M, sestrojit vrcholytverce M, M, M3, My

vypctitat hodnoty y, yi1, V2, Y3, YaV jednotlivych bodeckitverce

Mo, M1, M2, M3, M4

urcit extremalni bod zy Vo, 3, Y4 @ 0znéit ho e

jestlize je funkni hodnota yv bod Mg blizSi extrému, vypeet korti

v opa&ném gipact yo = Ve, tj. novym stedem se stava bod s hodnotou nejblizsi

extrému

Hodnoceni metody:

Postup se velmi lehce zevSeobecni na N-toayn pripad tak, Ze mista@tverce se

konstruuje nadkvadr $'archoly. Nevyhodou je vypet 1 + 2' funkenich hodnot funkce.

Rychlost konvergence je haglmavisla na vykru sodadnic stedu a délky strangtverce.
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Metoda pravidelného simplexu-zpracovan fiklad v programMathematica viz. P VI :
Princip metody:

Simplexové metody p#t mezi dalSi komparativhi metody, které népbtiji vypa@et

derivaci w@elové funkce. Oproti iigdchazejici met@dse pdéet bodi vypaitu hodnot

Gcelové funkce redukuje na minimum. Ve dvojrazném prostoru je simplexem
rovnostranny trojuahelnik, ¥itozmerném prostoru je to pravidelmfyistn.

Zakladni strategii pro maximalizactelové funkce v Rje vypaset hodnot Gelové funkce

ve vrcholech simplexu a ¢gni bodu s nejmensi futiki hodnotou. Tento bod séeilopi

pies €ziSt simplexu do swru nejwtSiho Gstu tak daleko, aby tento bod titose

zakladnou oft pravidelny simplex. Modifikace této metody je gépa v [4] — viz. Obr.11.

Xy

X3

Obr. 11: Hledani extrému funkégg,x,) simplexovou metodou

Algoritmus metody:

V R" jsou body pravidelného simplexwané nasledujicimi vztahy:

a, a+d+e a +d
a a, +d a, +d
X1: ; X2: ? 1 L Xn+1: 2 (23)
a, a, +d a, +td+e
d:le_l e:d+£ (24)
n/2 2

kde p je délka hrany simplexu a je dimenze prostoru.
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Novy vrchol simplexu se sestroji podle vztahu:

X=X, +2(c—X,)=2C—X, (25)
n+l

c=1%x (26)
n ]:1

s

Hodnoceni metody:
Ponechanim konstantni délky hrany simplgxuo celou dobu vygiu stejnou, konverguje
metoda zpeatku velmi pomalu. # nevhodné volb délky hrany simplexyo dochazi

k oscilaci kolem extremalniho bodu.

Metoda flexibilniho simplexu (Nelder-Mead)
Princip metody:

Metodu pravidelného simplexu Ize vylepSit tak, Zdkd hrany simplexu se v {i&hu
vypoctu meni, nag. pri vétSi vzdalenosti se krok prodluzuje a naopak v bigkextrému
se krok zkracuje. Tim se zlepSi konvergence a redddk oscilacim okolo extremalniho
bodu.

Obr. 12: Flexibilni simplexova metoda

Algoritmus metody:
Zkonstruuji se vrcholy simplexx,...,%+1 S maximalni hodnotou x.

K dalSimu bodu se postupuje podle vitah
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1.expanze jestlize f(x;)>max{f(x), f(X,),...,f(X,.,)}, potom
X(%,)=c+a(x)-c  al@w)

jestlize £ (x.,) > max{f (). f (%)},

pak se pokréuje v postupu UgBnym srrem;

2. kontrakce jestlize f(x )< f(x;) | #1, potom
X4 =C+B(x —C) B0<0Y)

3.redukce jestlize f(x.,)< f(X,), potomsezmenSidélkahrany simplexu

podlevztahu Xx; =X, +%(xj = X)

Hodnoceni metody:

Jedna se o nejdokonalejSi komparativni metodu.

Metoda cyklické zanmény parametri — zpracovan fiklad v programiMathematica—
viz. P VIl :

Princip metody:

Pti optimalizaci v R se zvoli jedna proémnax a ostatni se nechaji konstantni. Najde se
Cast&né optimum sjakou metodou jednorozimé optimalizace a pro¥nnédx; se na této
hodnot zafixuje. Rejde se k dalSi pra¥nné x a ot se hleda jednorozmy extrém.

Timto zpisobem se vysidaji vSechny proknné a cyklus se opakuije.

Algoritmus metody:

Algoritmus je vhodné ukazat na konkrétniitkfadu:

Piiklad 3.: Najcste maximum funkce f(x,y)=16x + 12y - 2xy* metodou cyklické zasmy
parameti.

a) v 1. kroku se extremalizuje funkce podle peomeé x
£(0+77,.0)= pln,) =167, - 27

dp
—F =16-4n,=0=p,=4
an, 1 m

b) v 2. kroku se extremalizuje funkce podle peomé y
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t(40+n,)=dln,)=32+127, -n;

dg

dr7,
c) postup se zopakuje z nového bodu (4,6):

p(7,) = f(4+1,6)=68-n;

d

_p:—4/71 :0:>/71:O

=12-27,=0=17,=6

dn,
q(7,) = f(46+n,)=68-n?
dq

= —2/7 = O:>/7 =0
d/72 2 2

V druhém cyklu je firastek v obou saadnicich nulovy, proto jefejmy bod extrému
X’ =(4,6).

Hodnoceni metody:
Uvedeny postup vSak nemusi byt vZdy konvergenkoineergence zavisi na faali
promennych. Pro vSeobecny tvakalove funkce se metoda programuje ohtizhpiipade

ryze konkavni funkce metoda skéne konverguje k bodu globalniho maxima funkce.

4.2.2 Metody vicerozmérné gradientni

Gradientni iteréni postupy se realizuji vSeob&quodle vztahu (3).

Newtonova metoda- zpracovan fiklad v programMathematica viz. P VIII :
Princip metody:

Je roz&enim Newtonovy metody z kapitodyl.2na vicerozrrny péipad.

Algoritmus metody:

Tato metoda je dana itérd@m vztahem:
X =% = [07F )] 0f (x) (27)
kde O%f(x) je Hessova matice druhych parcialnich derivaci,

Of (x) je gradient funkce
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Hodnoceni metody:
Pfi této metod je nutné invertovat Hessovu matici druhych panicd derivaci, coz
nemusi byt vzdy jednoducha zalezitost. Praktick@oity potvrzuji rychlou konvergenci

metody.

Gradientni metoda s kratkym krokem — zpracovan fiklad v programMathematica-
viz. P IX:
Algoritmus metody:

Algoritmus vyp@tu se realizuje podle vztahu
X =% T ADE(X) (28)

Tato metoda pouziva k vypkn konstantni,; .

Hodnoceni metody:
Vypocet je pondrné jednoduchy, ale ugpna konvergence postupu neni vzdy Zena.
Snadno se hledany extrémibe peskait. Ani volba 4 = i¢*2" tento problém

neodstrauje. Pro vypoet minima funkce musi byt; zaporné.

Gradientni metoda s dlouhym krokem
Princip metody:

Byly vypracovany metody, které misto konstantnihau gradientni metody s kratkym
krokem neni 4; v kazdém kroku tak, aby se dos&hlo co &8jfho moZzného zlepSeni

Gceloveé funkce srem k minimu anebo k maximu. Vice v [4].
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X2

Obr. 13: Hledani extrému funkéx,y) gradientni metodou

Algoritmus metody:

Pti této metod se vypa@et 4; uskuténuje podle vztahu:

A= max{A;(% f(x +A0f (x)) =0} (29)

Hodnoceni metody:
Je to nejbzrejSi z gradientnich metod. Tento postup zabé&zjeaeSeni v mensSim gtu
kroki, ale vyZzaduje &Si paet vypata. V kazdém kroku iterace je zapelbi reSit Ulohu

jednorozngrné optimalizace.

Gradientni metody Ize pouZzit i ¥ipadech, kdy neni mozné ziskat prvni a druhé degiva
piimo v analytické forré a pouZziji se numerické odhady derivaci pro viadrolené malé

kladnéA. Nejjednodussi vzorce tzv. dvojbodové maji nagiedtvary

symetricky vzorec

i: FOX, X AL X )= O X — A X))

30
o 7 (30)

levy nesymetricky vzorec
of _ f(XoX + A X) — (XX Xn) (31)

0X; A
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nebo pravy nesymetricky vzorec

of _ F(XLyee s X g X)) = F (XX — AL X) (32)
0X; A

Pro druhou derivaci

0%F _ F (XX +D,00,X,) = 2F (X, X ) + F (XX — A0 X))
ox? 21

(33)

Numerickym derivovanim se do vygta zanaSi&ko kontrolovatelné chyby metody — viz.

2].

Metoda konjugovanych gradienfa
Princip metody:

Existuji i dalSi varianty gradientnich metod s dilgion krokem, které se snazi jinym,
efektivrgjSim zmsobem nahradit jednorozZmmou extremalizaci podled v itera&nim

postupu.

Algoritmus metody:
Iteratni algoritmus Ize popsat nasledujicimi vztahy:
d, =0f (x,) X, ... poc &a’ni bod postupu
Xy =% +Ad;
__ bf'd,
' dT0%fd,
di,, = 0f (X.,) +9d,
of,, Of,
TodToRd,

(34)

Hodnoceni metody:

Nepijemnou vlastnosti metody je, Ze vyZaduje v kazétésku vypaet matice[1” f. .

Metoda paralelnich ta&fen - PARTAN
Princip metody:

Metoda je podobna metéddkonjugovanych gradietit kdy se vytvaéi dva paralelni sy,
ze kterych se vybere jistyjomnér.
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Algoritmus metody:
Zakladni algoritmus pro hledani maxima této metedy
1. volba poc¢éeniro bodux,; volba N
2. i=1x =x,+A0f, pro A, kterémaximalizuje f (x, +/TDfo)
3y =X +/Tini, kde/Ti maximalizuje f (x; +/TDf(xi )
4. X, =X +toly, —%_], kded maximalizuje (35)
f(%.) = (X Oy —X4])
jestlizei < N, potomi =i +1a skokna3,
6. jestlizei = N, potomx, = x,, a skokna 2.

Hodnoceni metody:

Nepijemnou vlastnosti metody PARTAN je, Ze v jednonokkr se provadi dvakrat

jednoroznérné extremalizace.

Metoda DFP (Davidon, Fletcher, Powell)
Princip metody:

DalSi metoda se opir4 o algoritmus Newtonovy metagy které se namisto Hessovy
matice druhych parcialnich derivaci konstruuje moyeji odhad. Kombinuje se zde

jednoduchost gradientni metody s dobrou konvergeetddy Newtonovy.

Algoritmus metody:

Metoda vychéazi z itetaiho vztahu:

X, =X +ASOf, (36)
kde S je matice, ktera aproximuje inverzi Hessovy matiggpocet DFP metodou lze
popsat nasledujicim algoritmem:
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1. volba poc¢ée’niho bodux, a pozitivre definitni maticeS;; i =0
d, = §0f;
3 X, =X +Ad, kded maximalizuje f (x +A.d,)
avypce f(x.,) (37)
4. v, = A0, w, = 0Of, —0Of
vV _Sww's
VW W Sw,
5 i=i+laskokna?Z2

S

1+1

:S|+

4.3 Itera¢ni metody nahodného hledani

Metody Ize rozdlit na dw téidy:

jednoduché algoritmy hledani- pouze se vyhodnocuje, zda je novy bod lepSi nez
predchézejici. Jestlize tomu tak neni, strategie raeiwdo pedchézejiciho bodu a

generuje se novy sina velikost kroku.

metody s adaptaci (s &enim), pi kterych se gjakou strategii vyhodnocuje, jestli se

jde spravnym sgrem anebo ne. Potom se&minvelikost a srér kroku.

Konvergence algoritth nahodného vyhledavani se vSeokeaari&it neda a Bktera
odvozeni jsou zrie heuristicka a intuitivni. #esto se ukazuje, Ze€kdy jsou tyto metody
efektivrngjSi nez deterministické. Hla¥rv mnohoroznmirnych @gipadech a vifjpadech, kdy
Ucelova funkce neni zadana analyticky.

Resi se problém maximalizaceselové funkcef(x) realnych promsnnych, ktera je
definovana na podmno&nR" pomoci systému nerovnosti. VSeokiedre algoritmus

nahodného vyhledavani popsat vztahy:

Xig =% +%
Ax = ai‘//[i;Afi’Xi ]{l (38)
Af =1 - fiy

Prvni rovnice charakterizuje itéra postup metodjéti rovnice se nazyva &ma diference

Ucelové funkce. Podle jeji hodnoty seuje ,zlepSeni* anebo ,zhorSenitélové funkce.
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Prostedni rovnice charakterizuje vlastni strategii ppatwVv této rovnicig; udava velikost
kroku, ¢ je adaptani funkce, ktera &gakym nenahodnym Zigobem hodnotifedchazejici
zkuSenosti itekniho postupu & je n-roznérny nahodny vektor.

PodrobrjSi popis algoritri a zmsohi feSeni Ize nalézt v [1].
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ZAVER

Optimalizace je proces interaktivniho zlepSov@3eni vzhledem k poZadawh, které ma
feSeni spiovat. Optimalizani metody nalézaji uplatni ve vSechiznych oborech lidské
¢innosti.

V minulém stoleti dochézelo k rozvoji optimakiréch metod a z@ly nachazet uplatni
viak praktickych, pimyslovych a ekonomickych aplikaci. S rozvojem \gtai
techniky sereSeni optimalizznich metod stava jednodussiniefto je ale dlezZité znat
principy jednotlivych metod pro snagai rozhodovani, kterou z metod preSeni dané
problematiky pouzit. Ne kazda metoda je vhodndvdechny druhy problém Vzdy je
nutné zvazit, o jakou funkci se jedna, zdansj pozZzadavky metody, sloZitost dalSich
pomocnych vyp&ti apod. Pouzitim vypeetni techniky lze zramé zkrétit ¢asy reSeni
optimalizanich uloh.

Ve své praci jsem nejive zpracoval fehled fiznych tym optimaliz&nich metod. Stejni
c¢ast moji bakal&ké prace se zabyva jednou skupinéchto metod, a to itetaimi
metodami. Tyto metody jsou velice debpropracovany. Jsou popsény algoritmy, které
jsou dolse programovatelné. Itemi metody lze roz#lit do tfi kategorii: metody
komparativni, gradientni a metody nahodného vymédé Pro pehlednost jsem proved|
dalSi rozdleni na jednorozgrné a vicerozirné metody. V jednotlivych kapitolach jsem
popsal princip, algoritmus danych metod a proygjath hodnoceni.

Komparativni metody nevyZaduji vy§et derivaci, pro weni extrému Eelové funkce se
provadi pouze vypeet hodnot funkce v ditych bodech a jejich hodnoceni (komparace).
Komparativni metody se pammé snadno programuji vzhledem ke slabym poZaitisvka
ucelovou funkci (unimodalita a spojitost). Tyto meyatle &tSinou konverguji pomaleji.
Gradientni metody vyZaduji vypet derivaci. RychlejSi konvergenci prokazali metody
které vyuzivaji druhé derivace funkce.

Z této teoretickécasti jsem pakcerpal i programovani itermich metod v prosedi
Mathematica Z jednorozmirnych komparativnich metod jsem programogpracoval
metodu Fibonacciho a metodu zlatéiezu. Z vicerozrrnych pak Boxovu-Wilsonovu
metodu, metodu pravidelného simplexu a metodu cili zangny paramef.

Z jednorozmdrnych gradientnich metod jsem odladil algoritmustodg Newtonovy a

metody regula falsi, z vicerozmmych metodu gradientni s kratkym krokem.
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Spravnost vyp&tu a vlastnosti metod jsem siildadn® owetil na praktickych pikladech.
Na zaétku progran jednotlivych metod jsou sténé popsany hlavni vyhody a nevyhody
metody a vstupni parametry. ProtoZze nalezeni minikkebove funkce f(x) je ekvivalentni
nalezeni maxima d@lové funkce —f(x), st& pouhym obracenim znaménka funkce a
zmeénou rekterych vstupnich paramétrprovést vypoéet maxima nebo minima dané
funkce. Vysledky vypé&ti jsem gevedl do grafické podoby, ve kterych je &tighostup

k feSeni v jednotlivych krocich.

Hlavnim ginosem této prace je sada progiarkterd bude pouZzita ve vyucéepmétu
Optimalizace, ktery se touto problematikou zabywaagisterském studiu. Doufam, Ze i
teoretickacdst mé bakat&ké prace rive poslouzit studeftn jako studijni text pro tento

prednt.



UTB ve Zli@, Fakulta technologicka 35

SEZNAM POUZITE LITERATURY

[1]
[2]
[3]

[4]
[5]

Prokop, R.: Tedria systémov a optimalizacia, CHTR Bratislava, 1985
Manas, M.: Optimalizéni metody, SNTL Praha 1979

Kaiika, M., Henzler, J.: Matematicka analyza (Matensat pro VSE), VSE
v Praze, fakulta informatiky a statistiky, 1995

Brunovska, A.: Mala optimalizacia, Alfa BratislaviE990

Staticka optimalizace, dostupny z URL.:

< www.fs.vsb.cz/books/statickaoptimalizaee




UTB ve Zli@, Fakulta technologicka

36

SEZNAM POUZITYCH SYMBOL U A ZKRATEK

R
X

0f (x)
H=0%f(x,...,X,)

Ai

Fi

n-roznérny prostor
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Pl1: FIBONACCIHO METODA

Zdrojovy kéd programu Mathematica:
fIx 1:=x>(x-12)%aa =4,bb =8n =12name ='f =x®x(x-12)2"
exrem ="Max®

(+f [X_1:=- (X% (x-12)?);8a =4;bb =8n =12name ="f =- (X% (x-12)2)"

exrem ="Min" )

Fb = (1,2 35,8, 13, 21, 34, 55, 89, 144, 233, 377, 610, 987, 1597 }
a=aab =bhbb
. . Fb [[n-i +17]]
For [| =1i <n+1, A =Db- Fb [(n-i +2]]

+Abs[b-aj;FA =f [A]; FB =f [B];

*Abs[b-aj;

Fb [[n-i +17]]

B=ax Fb [[n-1 +2]]

f [f [exrem =="MaX,FA >FB,FA<FBj],a =a,b =B,a=Ab =bj;

Print  [i,". krok Interval <va //N";"b //N">"71;

Show[Plot [f [x], {X aa, bb }, DisplayFunction - ldentty 1,

Graphics [{RGBCodlor [1,0,0 ], Thickness [001 ], Lline [{{a 01}, {af [a]}}]}],

Graphics [{RGBColor [0,0,1 1], Thickness [001 1,Line [{{b, 0}, {bf [b1}}1}1,

Axes - Automatic, AxesLabel - XYYy,

PlotLabel -> StyleForm [ TraditionalForm [name], FontSze - 157,

Background - GrayLevel [09 1, DisplayFunction - $DisplayFunction 10 ++];
Cear [f1;

Graf funkce:
11 . krok Interval< 6.00858 : 6.02575
y f=X%% (x-12)%

1300
1250
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1150
1100
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1000
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PlIl: NEWTONOVA METODA

Zdrojovy kéd programu Mathematica:

fix 1:=2x3+3x?-12x+La =-3b =-Lname ="f =2x3+3x2-12x +1"

e =001

(+f [X_1:=-(2X3+3Xx2-12 x+1);a =-3b =-1name ="f =- (2x3+3x2-12x +1)"
e=001;, =*)

kok =11 =0;

Xk-1=&X k=b;

Whie [i <Ly =f X;ye=F [xI;

Xkel = Xk - zl/:z;ff [ADS [Xke1 - Xk] > & X k = Xka1;

Print  [kiok, ". kiok ReSent X = "X ka//N," Hodnoi: ",
f Xkl 77 N[;

gafl = Plot [f [x], {xa b }, DisplayFunction - ldentty 1

Showgrafl,

Graphics [{RGBColor [1,0,0 ], PointSze  [004 1, Point [ {Xk.1,f [Xk.11}1}1,
Axes - Automatic, AxesLabel - {'X\'y' 3,

PlolLabel -> StyleForm [ TraditionalForm [name], FontSize - 157,

Background - GrayLevel [09 ], DisplayFunction - $DisplayFunction 1;
kiok ++,1 = l] ] ;
Clear [f1;

Graf funkce:
4 . krok Redeni: x= -2.00005 Hodnota: 21.

y f=2x3+3x%-12x+1
20+
18 +
16 +
14 ¢

12 |

2215 -2 -1.5 =i
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Pll: METODA REGULA FALSI

Zdrojovy kéd programu Mathematica:

fix 1:=x3-3x+3a =-2b =0name ="f =x>-3x+3" ¢ =001
(+f [X_]: =- (x3-3x+3) ;@ =-2b =0name ="f =- (x3-3x+3)" £=001; *)
kiok =1;i =0;

Xk1=aX k=b

Whie [i <1y ka1=F [Xkaliy k=F [Xk];

Xk-1-Xk . . .
Xk+l=Xk-Yk*m,rf [ADS [Xke1 - Xk] > € X k-1 = Xk; X k = Xke1;
1=

Print  [kiok, ". kiok ReSeni: X = "X ka1 //N" Hodnoa ",

f Xkl 77 N;

ShowrPlot [f [x], {x & b }, DisplayFunction - ldentty 1,

Graphics [{RGBColor [1,0,0 1,PontSze  [004 ],Point [ {Xk.1,f [Xk.11}1}1,
Axes » Automatic, AxesLabel (XY 3,

PlolLabel -> StyleForm [ TraditionalForm [name], FontSize - 15],

Background - Graylevel [09 ], DisplayFunction - $DisplayFunction 1;
krok ++,1 =l”;

Clear [f1;
Graf funkce:

5 . krok Redeni: x= -1.00826 Hodnota: 4.99979

f =x3-3x+3 y
5,
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PIV: BOXOVA-WILSONOVA METODA

Zdrojovy kéd programu Mathematica:

fIX,y 1:=-2X°-y?+16x+12y,al =02 =8 bl =2b2 =10, a=05
name="f =-2x°-y?+16x+12y" bod =5 exrem = "Max"
(+f [X Y 10 =-(-2X%-y2+16 x+12 y);al =0@2 =8;b1 =2b2 =10; a=05;
name="f =- (-2x%-y?+16x+12y)"bod =5extrem ="Min" «)
Sx={0};Sy ={03;
i =0 kok =1;
Whie [i <1,
X={SX[[1]1+05 %A, SX [[111+05 %A, SX [[1]1]1-05 %A, Sx [[1]] -05 =A};
Y ={SY[[1]11+05 %A, Sy [[11]1-05 »a, Sy [[1]1]1+05 %4,Sy [[1]1] -05 =A};
yO = f [SX[[111, Sy (11111,
yl=f[xrr111,y 1
y2 =f[X[1211,y [[2]11];
y3 =fIX[[311,y [[311];
y4=fIX[[411,y (14111,
fe = (yLy2Y3y4 };
M= Posion [foe, f  [exrem == "Max', Max [fce ], Min [fce 111;
MM:M[1,117;
ff [f [exdrem =="Max', Max [fce ]>y0, Mn [fce ] <y01,SX = {X[[MNI1};
Sy={y[[MNI}, i =1];Prnt  [kiok, " krok ReSeni: x =", Sx [[1]],
©y="Sy (111" Hodo ty0  ];
Show[Plot3D [f [x,y 1, {(x,al,a2 }, {y, bl b2 1}, Axeslabel - {'X,'Y,"Z"
PlotPoints - 30, DisplayFunction - ldentity 1,
Graphics3D [{RGBCodlor [1,0,0 ], PontSze  [0.05 ],
Point [{Sx[[111,Sy [[111,Y0 +bod}]1}], Axes - Automatc,
AxesLabel - {'X''Y'"Z' },
PlotLabel -> StyleForm [ TraditionalForm [name], FontSze - 157,
Background - GraylLevel [09 ], DisplayFunction - $DisplayFunction 1; krok
Cear [f1;

b

++];
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Graf funkce:

= 4. y= 6. Hodnota: 68.
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PV: METODA ZLATEHO REZU

Zdrojovy kéd programu Mathematica:
fix 1:=x>-3x+3aa =-2,bb =-05n =11;name ="'f =x>-3x+3"
exrem = "Max;
(+f [X_1:=-(x3-3x+3);8a =-2bb =-05n =1Lname ="f =- (x3-3x+3)"
exrem ="Min" «)
2 =0618a =aa b =hb
Forfi =11 <n+1, A =b-2 «Abs[b-a];
B=a+2 «Abs[b-aj]; FA =f [A]; B =f [By;
f [f [extem =="MaX'FA >FB,FA<FBj],a =a;b =B,a=Ab =bj;
Print [i," kok Interval <"a //N";"b //N">"71;
ShowrPlot [f [x], {x aa, bb }, DisplayFunction - ldentty 1,
Graphics [{RGBColor [1,0,0 1], Thickness [001 ], Line [{{a 01}, {af [a]}}1}],
Graphics [{RGBColor [0,0,1 1, Thickness [001 1,Line [{{b, 0}, {bf [b1}}1}1,
Axes - Automatic, Axeslabel -> XY
PlotLabel  -> StyleForm [ TraditionalForm [namg], FontSize - 157,
Background - GraylLevel [09 ], DisplayFunction - $DisplayFunction 11 ++1;
Cear [f1;

Graf funkce:

11 . krok Interval<-1.00441 ; -0.996879

y f =x3-3x+3
5
45 \
4
3.5
‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ X
-1d -16 -14 -12 pL -08 -06
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PVI: METODA PRAVIDELNEHO SIMPLEXU

Zdrojovy kéd programu Mathematica:
fix 1:=x°-2x+5/al =0;bl =2, =001 p=0005name ='f =x>-2X+5"
exrem = "Max;
(+f [X_1:=-(X2-2x+5):al =0bl =2 €=001; p=0005name ='f =- (x2-2x+5)"
exrem ="Min" )
An+1-1 e —d+
N2
a=0kok =1i =0aa =a
Whie [i <Lxi1=axz=a+d+gxz=a+dfl =fpa;R =f[x;8 =f[xa];
fe = (L2183 3
mme Postion  [fog, I [exrem == "Max', Max [fce ], Min [fce 111;
m=mn[1,1]1];
C= (X1+X2+X3-Xm /N,
a=2C-Xm
ff [Abs[aa-a] >¢,aa =a Pint  [kiok, " kiok ReSeni x ="a //N,
" Hodnot: ", f  [a] // N;
Show[Plot [f [x], {X a&l, bl 3}, DisplayFunction - ldentty 1,
Graphics [{RGBColor [1,0,0 1,PontSze [004 1,Pont [{af [a]}1}],
Axes - Automatic, Axeslabel -> XYy
PlotLabel  -> StyleForm [ TraditionalForm [namg], FontSize - 157,
Background - GrayLevel [09 1], DisplayFunction - $DisplayFunction 1;
krok ++,1 = l]];
Cear [ffce 1;

N=2d =px*

Nl o

Graf funkce:

98 . krok Redeni: x= 1.00593 Hodnota: 4.00004

y f =x4-2x+5

5
4.8 -
4.6 +
4.4
4.2 +

@ X
0.5 1 1.5 2
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PVIl: METODA CYKLICKE ZAM ENY PARAMETR U

Zdrojovy kéd programu Mathematica:

fix 1:=x*-2x+5al =0;bl =2, =001 p=0005name ='f =x>-2x+5"
exrem = "Max;

(+f [X_1:=-(X2-2x+5):al =0bl =2; £=001L;, p=0.005;

name="f =- (x2-2x+5)"extem ="Min" %)

«/n+1-1;e =d+£;

iz 2

a=0kok =1i =0aa =&
Whie [i <Lxi1=axz=a+d+gxz=a+dfl =fxi;R =f[x;
B =f [Xal;

fee = (f1,12,13 }

mm: Postion  [foe, f [extem == "MaX', Max [fce ], Min [fce 111;
m=mn 1,1 ]];

C= (X1+X2+X3-Xm /N

N=2d =p=*

a=2C-Xm
If [Abs[aa-a] >¢,8a =g
Print  [krok, . kiok ReSeni: x ="a //N" Hodno " f  [a] // N[

Show[Plot [f [x], {X a&l, bl 3}, DisplayFunction - ldentty 1,
Graphics [{RGBColor [1,0,0 ],PontSze [004 1,Point [{af [a]}1}],
Axes » Automatic, AxesLabel - (XY,
PlolLabel -> StyleForm [ TraditionalForm [name], FontSze - 151,
Background - GrayLevel [09 1], DisplayFunction - $DisplayFunction 1;
krok ++, 1 =l]];

Clear [f fce 7;
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Graf funkce:
1. krok ReSeni:x= 4 y= 6 Hodnota: 68

f =16x+12y-2Xx“-y*

\\\>.
K \\\\\

™
X
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Pvill: NEWTONOVA METODA 3D

Zdrojovy kéd programu Mathematica:

f=-(y?+x*-4y+6x+7);al =-5a2 =2bl =-4b2 =4 =00
names="f =- (y2+x%-dy+6x+7)" bod =1;
(+f =y24x2-4y+6x+7:al =-5a2 =2bl =-4b2 =4; £=001;
name="f =y2+x2-dy +6x+7"bod =1; *)
X< =oxfyy =0yf
XyX =0xy Ty =0y f
q=0x fir =dyy f
x=0y =0 kok =1c =fi =0
H= {{q.Xyx }, {yW.I 1}
Hl= Inverse [H];
H2= {{XX}, {W}};
P={{X} {Y}};
Whie [i <1 X k,a1=p-HLHZ
X=Xk1[[L117;
Y=Xkal[Z1]];
X2 = p- HLHZ;
Xkel = X2,
ff [Absic-f]>e,Cc =f
Print  [krok, ". kiok ReSeni x ="x //N" y="y //N,
" Hodnot: " f  // N;
Show[Plot3D [f, {x,al,a2 1}, {y,bl, b2 3}, Axeslabel - {'X,'Y’,'Z }
PlotPoints - 30, DisplayFunction - ldentity 1,
Graphics3D [{RGBColor [1,0,0 1,PontSze [005 ],Point [{XYy,f +bod}1}1,
Axes - Automatic, AxesLabel - {'%X,'Y,"Z" }
PlotLabel -> StyleForm [ TraditionalForm [name], FontSize - 157,
Background - GraylLevel [09 1], DisplayFunction - $DisplayFunction 1;
Kok ++,i =1]]; Clear [f X X2y, XX Yy, XyX, yyy, H, H1, H2,
pRar 1
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Graf funkce:

= -3. y= 2. Hodnota: 6.

Seni: x

v

1. krok Re

f=— (YyrX“-4y+6X+7)




UTB ve Zli@, Fakulta technologicka 50

PIX: GRADIENTNI METODA S KRATKYM KROKEM

Zdrojovy kéd programu Mathematica:
f=16x+12y-2x?-y?+L;al =0a2 =8 bl =2b2 =10; =03 e =00001;
name="f =16x+12y-2x%-y?+1% bod =1;
(+f =- (16 x+12 y-2 x?-y?+1):al =0a2 =8bl =2;b2 =10; 1=-03;
e=0000Lname ="f =- (16x+12y -2x2-y?+1)"bod =1; «)
XX =oxfyy =0oyf
x=0y =0 kok =1c =fi =0
Whie [i <1,bb = {{X}, {y}}+2A%{{X}, {W1I}
X=bb[[L,111;y =bo[(2117;
X2 = {{X}, {Y}}+xx {{X}, {W}};bb =x2
f [Abs[c-f]>e,c =fPint [kok " kiok ReSeni x = "X,
" y="vy," Hodno " f |;
Show[Plot3D [f, {x al,a2 3}, {y,bl, b2 1}, Axeslabel - {'X,'Yy,'Z },
PlotPoints - 30, DisplayFunction - ldentity 1,
Graphics3D [{RGBCdlor [1,0,0 ], PantSze [005 1,Pont [{xy,f +bod}13}1,
Axes - Automatic, AxesLabel - {X,'Y,'Z" },
PlotLabel -> StyleForm [ TradiionalForm [name], FontSze - 157,
Background - GraylLevel [0.9 ], DisplayFunction - $DisplayFunction 1;
kiok ++,1 = 1]];
Clear [f, X, Y, XX, yy 1

Graf funkce:

7 . krok ReSeni: x= 4.00005 y= 5.99017 Hodnota: 63999

f=16x+12y-2x4-y4+1




