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Abstract

V této praci jsou nejprve rekapitulovany optimalizacnich techniky Nelder-Mead,
PSO a hybridni Nelder-Mead-PSO. Byla navrzena tprava hybridni Nelder-Mead-
PSO metody tak, aby byla zefektivnéna spoluprace obou parcidlnich algoritmi.
Upravena hybridni Nelder-Mead-PSO metoda byla implementovana v prostiedi Matlab
v podobé programu NM-PSOptimizer. Porovnani tispésnosti hybridniho algoritmu
se samostatnymi Nelder-Mead a PSO metodami ukézalo, Zze hybridni algoritmus
dosahoval lepsi tspésnosti, nez samostatné metody. Hybridni algoritmus byl dale
pouzit pro feSeni technického problému, navrhu a optimalizace Cerpani ramanov-

ského zesilovace.
Klicova slova
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Abstract

In this project are at first reviewed Nelder-Mead, PSO and hybrid Nelder-Mead-
PSO optimization methods. The modification of the hybrid Nelder-Mead-PSO me-
thod was proposed to improve collaboration between both separate algorithms. The
modified hybrid Nelder-Mead-PSO method was implemented as program named
NM-PSOptimizer in the Matlab environment. Capabilities of all three methods were
compared. It was observed, that hybrid algorithm was more successful than both
separate methods. The hybrid algorithm was finally used to solve technical problem,

design and optimization of Raman fiber amplifier pumping.
Keywords

Nelder-Mead simplex method, particle swarm optimization, Raman amplifier
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Uvod

V technické praxi pri navrhu nejriznéjsich systémi casto vyvstava problém najit
takové parametry navrhovaného systému, aby byl vysledek v néjakém smyslu co
nejlepsi. Takovyto problém je v podstaté optimaliza¢ni tlohou. Z formalniho hle-
diska je optimaliza¢ni tiloha tlohou nalezeni minima funkce f : D — R, zpravidla
vice proménnych. Funkce f se nazyva tcelova funkce, nebo cenova funkce, mnozina
D je nazyvana parametrickym prostorem. Vzhledem k problému hledani co nejlep-
sich parametrii systému definuje tcelova funkce, co je mysleno pod pojmem nejlepsi.
Argumenty funkce jsou hledané parametry systému. Parametry obvykle byvaji re-
alna ¢isla, mnozinu D lze pak ztotoznit s n-rozmérnym realnym prostorem D = R".
Ne vzdy je potfeba hledat minimum funkce na celém R™. Parametry systému mivaji
obvykle z fyzikalniho hlediska smysl pouze v urcitych mezich. V takovém ptipadeé se
hovofi o omezené optimalizaci a zavadi se pfipustnd mnozina 2. Pfipustnd mnozina

byva definovana sadou omezeni ve tvaru rovnosti a nerovnosti:
Q= {x € R"hi(x) =0Ag;(x) <0}, (1)

kde funkce h: R* — R a ¢ : R® — R jsou omezujici funkce. Uloha optimalizace na

omezené mnoziné ma pak tvar:
min{ f(x)|z € Q}. (2)

Ucelova funkce f mtiZze mit na dané mnoziné globalni minimum, ale zéroveii také
nékolik lokdlnich minim [1]. Bod % je globalnim minimem funkce f na mnoziné Q
praveé kdyz plati:

F(x0) < fx) VxeEQ (3)

Bod x¢ je lokalnim minimem funkce f na mnoziné €2 praveé kdyz existuje okoli U C €2
bodu x, tak, ze plati:
fxo) < fx) VxEU. (4)
Funkce f je unimodalni na mnoziné () praveé kdyz mé na dané mnoziné jedno globélni
minimum a zadna lokalni minima.
Podle charakteru funkce f lze tlohy optimalizace rozdélit na tilohy linearniho pro-

gramovani, tlohy kvadratického programovani a tlohy nelinearniho programovani.
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7 hlediska tohoto projektu jsou zajimavé pouze tlohy nelinedarniho programovani s
obecnou, nelinearni ucelovou funkei funkci.

Pro feseni takovych tloh existuje cela fada numerickych algoritmit. Vsechny al-
goritmy prohledavaji parametricky prostor vice ¢i méné inteligentnim zpiisobem a
snazi se najit minimum ucelové funkce. Algoritmy miiZzeme rozdélit podle nékolika
kritérii. Muze jit o algoritmy globalni, které jsou schopny nalézt globalni minimum
na dané mnozin€, nebo algoritmy lokalni, které jsou schopny nalézt pouze lokalni
minimum. Déale muZe jit o algoritmy deterministické, algoritmy stochastické (Monte
Carlo), které vyuzivaji pfi prohledavani prostoru nahodnosti, nebo algoritmy evo-
luéni (Genetické, PSO). Déle 1ze algoritmy rozdélit podle toho, jaky ¥ad derivace
ucelové funkce vyuzivaji. Bud potfebuji znat pro sviij béh pouze funkéni hodnoty v
ruznych bodech (Metoda bisekce, Nelder-Mead simplexova metoda), nebo potiebuji
znat gradient funkce (gradientni metoda), nebo dokonce matici druhych derivaci
(Newtonova metoda).

Hlavnim cilem préace je implementace hybridniho Nelder-Mead-PSO algoritmu,
ktery ma za kol spojit vlastnosti globalniho evolu¢niho PSO algoritmu a velmi
efektivni lokalni Nelder-Mead simplexové metody.

Prvni kapitola je vénovana Nelder-Mead simplexové metodé, jejim vlastnostem
a aspektiim jeji implementace. Ve druhé kapitole je rozebrana PSO metoda a jeji za-
kladni vlastnosti. Tteti kapitola popisuje a analyzuje hybridni Nelder-Mead-PSO al-
goritmus, déle jsou navrzeny jeho tpravy pro dosazeni lepsi souc¢innosti obou metod.
Ctvrta kapitola popisuje program NM-PSOptimizer, ktery je implementaci hybridni
metody. Pata kapitola predstavuje testovaci funkce pouzité pro porovnani jednotli-
vych metod. V Sesté kapitole jsou prezentovany a diskutovany vysledky porovnani
optimalizac¢nich metod. V sedmé a posledni kapitole je uveden prakticky ptiklad

pouziti vytvoreného programu pro optimalizaci ¢erpani ramanovského zesilovace.



Kapitola 1

Nelder-Mead simplexova metoda

Nelder Mead simplexova metoda se fadi do tfidy algoritmi zalozenych na pfimém
prohledavani stavového prostoru. Velkou vyhodou algoritmu je, ze nevyzaduje vy-
hodnoceni derivaci celové funkce, jak je tomu v piipadé gradientnich metod. Diky
této vlastnosti umoznuje zpracovavat nespojité funkce a funkce, u nichz je vycisleni
derivaci obtizné ¢i netimérné drahé. Metoda byla navrzena Nelderem a Meadem roku
1965 [2].

Algoritmus metody je zaloZen na postupnych modifikacich k-simplexu, k-simplex
je konvexni obal k+1 afinné nezavislych bodt [3]. V kazdém kroku je prostfednictvim
jednoduchych transformaci simplexu hledan bod s nizsi hodnotou tcelové funkce, nez

je soucasna nejlepsi hodnota mezi vrcholy simplexu.

1.1 Algoritmus Nelder-Mead simplexové metody

Prvnim krokem kazdé iterace je settidéni bodt simplexu podle velikosti. Oznac¢me

X1, ..., Xpt1 vrcholy simplexu. Po setfidéni plati:

F(x1) < J(%2) € oo € f(Xn), (L1)

kde f(x;) jsou hodnoty tcelové funkce ve vrcholech simplexu.

Vv

1 n
M == "x (1.2)
n
k=1
R=M+)p(M —x,,1). (1.3)

Vv

bodu. Parametr p umoznuje ovlivnit délku reflexe, tedy zda bude bod R lezet ve



Obréazek 1.1: Operace reflexe.

stejné vzdalenosti od bodu M jako bod x,, 1, nebo blize ¢i dale. Zména tohoto para-
metru muize ovlivnit rychlost konvergence metody. Standardné se voli p = 1. Pokud
plati f(x1) < f(R) < f(x,), byla reflexe Gspésna, bod x,4; je nahrazen bodem R a

iterace kondi.

Obrazek 1.2: Operace expanze.

Pokud plati f(R) < f(x1) pokracuje se expanzi, dalsim protazenim reflexe v
uspésném smeéru muze byt dosazen jesté lepsi vysledek
E=M+yx(R-M). (1.4)
Parametr y ovliviiuje obdobné jako v predchozim ptipadé vlastnosti metody. Stan-
dardné je voleno xy = 2. V piipadé, ze f(E) < f(R), je bod x,,+1 nahrazen bodem
E, v opa¢ném pripadé je nahrazen bodem R.

Pokud nebyla reflexe tspésna f(R) > f(x,), pokra¢uje algoritmus vnitini kon-
trakei pokud f(x,) < f(R) < f(Xu41), nebo vnéjsi kontrakei pokud f(R) > f(x,41)-

téjsi stény, avsak do kratsi vzdalenosti

C=M+7(R-M). (1.5)
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Obrazek 1.3: Vnéjsi zkraceni.

Standardné je parametr volen v = 1/2. Bodem C je nahrazen bod x,,,; v piipadé,

ze f(C) < f(R), a iterace konéi. Jinak pokracuje algoritmus ztzenim simplexu.
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Obrazek 1.4: Vnitini zkraceni.

Vv

C=M-7M—x,41). (1.6)

Parametr v je stejny jako v predchozim piipadé. Bod C’ nahradi bod x,,,1, pokud
f(C) < f(xu41), jinak pokracuje iterace ztiZenim simplexu.

Zuzeni simplexu (shrink) je posledni transformaci simplexu, ktera je provedena
v pripadé, ze zadna z predchozich transformaci nebyla tspésna. Tato transformace
spociva v tom, ze je zachovan nejlepsi bod x; a vSechny ostatni body jsou posunuty
smérem k bodu x;

X, =x1+0(x;—%x1), i=2,..,n+1 (1.7)

Parametr ¢ je standardné volen o = 1/2. JelikoZ je po provedeni této operace
nutné vyhodnotit ucelovou funkci v n novych bodech, je tato transformace nej-
drazsi. Vsechny predchozi transformace vyzadovaly pouze jedno vyhodnoceni tce-
lové funkce v novém bodé. Nastésti je tento krok provadén spise vyjimecné.

Aby meély transformace simplexu smysl naznac¢eny na obr. 1.1 az obr. 1.5, musi

spliiovat nasledujici nerovnosti [4]
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Obrazek 1.5: Zuzeni simplexu.

p>0, x>1, x>p, 0<y<1, O0<o<l. (1.8)

Jak jiz bylo uvedeno vyse, standardni volba parametri metody je:

%. (1.9)

1
p:17 X:27 Y=5 0=
2
Vhodnou volbou parametri 1ze ovlivnit rychlost konvergence simplexové metody,

zejména ve vyssich dimenzich, jak bude naznaceno v nasledujici ¢asti.

1.2 Konvergencni vlastnosti Nelder-Mead

simplexové metody

Nelder Mead simplexovd metoda je v podstaté heuristicky algoritmus [5]. Z toho
divodu je velmi obtizné provést obecnou analjzu konvergence tohoto algoritmu do
bodu minima funkce. Konvergence neni obecné zajisténa. V praxi se také stava, ze
algoritmus zkonverguje do jiného, nez optimalniho bodu.

V roce 1996 byla McKinnonem publikovina analyza [6], kde byla zkonstruo-
vana tfida funkci dvou promeénnych, kdy pfi vhodné volbé pocatecniho simplexu
(trojuhelniku) tento nasledné zkolaboval do tisecky. Funkce byly zkonstruovany tak,
aby byla v kazdé iteraci provedena vnitini kontrakce, pricemz nejlepsi bod ziistava
zachovan. Po dostatecném poctu iteraci se zacal simplex blizit isecce.

Dalsi rozsahla studie konvergencnich vlastnosti byla publikovana v roce 1998
J. C. Lagarisem se spolupracovniky [4]. Tato studie byla zaméfena na striktné kon-
vexni funkce v 1D a 2D. V ramci studie bylo ukézano, ze v 1D konverguje algoritmus
do minima striktné konvexni funkce. Ve 2D konverguji funkéni hodnoty ve vrcholech
simplexu ke stejné hodnoté a primeér simplexu konverguje k nule.

7 praktického hlediska velmi zajimavou praci publikovali v roce 2012 F. Gao a
L. Han [7]. Publikace je zaméfena na vlastnosti Nelder-Mead metody pfi optimali-

zaci funkel mnoha proménnych (n > 5). Analyza byla provedena pro stejnomérné
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konvexni funkce. Oznac¢ime-li F/(A) soucet funkénich hodnot ve vrcholech simplexu
A:
F(A) = f(x1) + f(%2) + oo + f (K1), (1.10)

kde f je stejnomérné konvexni funkce, a transformaci simplexu prostiednictvim
extenze, vnitini kontrakce nebo vnéjsi kontrakce reprezentujeme pomoci operatoru
T, plati vztah [7]:

n—1
2n?

F(A)— F(T'A) > — (%D(A)), (1.11)

kde n je dimenze parametrického prostoru, D je primér simplexu a p je ostie ros-
touci funkce s vlastnosti p(0) = 0. Ze vztahu (1.11) vyplyva, Ze pokles F' je zavisly
na dimenzi n podle vztahu (n — 1)/2n?. Tento faktor klesd s rostoucim n a jde
k nule pro n — oo. Z této vlastnosti vyplyva zhorsovani efektivity Nelder-Mead
simplexové metody pro rostouci dimenzi parametrického prostoru, alespon pro stej-
nomérné konvexni funkce. Dale ze vztahu (1.11) vyplyva zavislost horniho odhadu
poklesu F' na priméru simplexu D. Proto je vyhodné volit prvotni simplex spise
vetsi. K nejrychlejsimu poklesu tcelové funkce pak dochazi v pocatecnich iteracich,
dokud se primér simplexu vyrazné nezmensi.

V rémci [7] byl dale za pfedpokladu stejnomérné konvexni ic¢elové funkce rozsiren
zavér ucinény v [4], Ze pramér simplexu konverguje k nule pro dimenze n > 2. Na
toto navazuje dalsi analyza efektivity Nelder-Mead simplexové metody zohlednujici
pocet krokt reflexe. Reflexe totiz nezmensi primeér simplexu, nepfispéje tudiz ke
konvergenci priméru simplexu k nule. Cim vice kroki reflexe bude ué¢inéno, tim horsi
je efektivita metody. Na zakladé tohoto zavéru navrhli autori modifikaci Nelder-
Mead simplexové metody spocivajici v adaptivnim nastaveni parametri metody
P, X, vV, 0 v zavislosti na dimenzi parametrického prostoru n:

p=1, X:1+z, 7:0.75—i, azl—l. (1.12)
n 2n n

Radou numerickych experimentt autoii ukézali, ze pocet kroki reflexe je touto

volbou parametr metody redukovan. Pro n = 2 odpovidaji parametry podle vztahu

(1.12) parametrim standardnim.

1.3 Ohraniceni parametrického prostoru

Doposud popsand metoda pracuje na neohranicené doméné. V praxi je vSak casto
nutné a vhodné omezit rozsah optimalizovanych parametrii. Omezeni vypocetni do-

mény lze Tesit zavedenim vazeb ve tvaru nerovnosti:
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an < Ty < by, (1.13)

kde z; je i-ta slozka vektoru x a a;, b;, i € {1..n} jsou meze ptislusné slozky. Nerov-

nosti (1.13) lze pfepsat do obecnéjsiho tvaru:

gi(x) =a; —2; <0, i=1..n,

1.14
. (1.14)

r;—b; <0, i=n+1..2n.

Tyto nerovnosti omezi prohleddvany parametricky prostor na mnozinu
Q= {x| g:(x) <0 Vi}. Nejjednodussimi metodami zahrnuti vazeb jsou metoda vniti-
niho bodu a metoda vnéjsi penalty [1]. Obé metody konstruuji modifikovanou tce-

lovou funkei, ve které zohledriuji miru nesplnéni nerovnosti (1.14).

Metoda vnit¥niho bodu

Metoda vnitiniho bodu konstruuje bariérovou funkci 6 : R® — R s vlastnostmi
blo > 0 a b(x) — oo pro max; g; — 0_.

Pomoci bariérové funkce lze pak optimaliza¢ni tilohu s omezenimi (1.13) pfevézt
na ulohu bez omezeni:

min{ f(x) + pb(x)}, 4 — 04, (1.15)

kde f(x) je puvodni ucelova funkce. Diky neomezenosti bariérové funkce na hranici
parametrické mnoziny nemtze optimalizac¢ni algoritmus tuto mnozinu opustit. Je
vsak nutné zajistit, aby vychozi bod lezel uvnitt mnoziny 2. Jako bariérové funkce
1ze volit naptiklad funkce [1]:

b(x) = — 2 gj; ) (1.16)
b(x) = — Zc In(g;(x)), (1.17)

kde ¢; jsou vhodné konstanty. Z podstaty bariérové funkce vyplyva, ze bude vzdy
¢astecné ovliviiovat minimalizovanou funkci. Jeji vliv bude tim vétsi, ¢im blize bude

minimum ptivodni cilové funkce hranici mnoziny 2. Pokud by lezelo minimum piimo
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na hranici mnoziny, nebude mit algoritmus Sanci k nému zkonvergovat. Vzdalenost
od optima bude v tomto pfipadeé silné zaviset na skalovani a vlastnostech bariérové
funkce. Je proto vhodné volit bariérové funkce takové, jejichz velikost je zanedbatelna
uvnitt mnoziny, a prudce rostou az v tésné blizkosti hranice mnoziny. Dalsi moznosti
je zpracovavat ulohu iterativné a v kazdém kroku postupné zmensovat parametr p v
zavislosti na vlastnostech tcelové funkce f. Bariérova funkce bude tlohu ovliviiovat
tim méné, ¢im mensi je parametr p. Na druhou stranu metoda bariéry zajistuje, ze

vysledek optimalizace bude vzdy lezet uvniti omezené mnoziny €.

Metoda vnéjsi penalty

Obdobné jako metoda vnitini bariéry, metoda vnéjsi penalty pricita k icelové funkei
tzv. penaltovou funkci p : R® — R. Tato funkce zohledrniuje poruseni nerovnosti

(1.14). Jeji vlastnosti jsou:

pla=0, plgn_q>0. (1.18)

Pri¢tenim penaltové funkce k ptvodni ucelové funkci se zméni omezena tiloha na
ulohu neomezenou:
min{ f(x) + vp(x)}, v >0, (1.19)

kde v je parametr penalty. Na rozdil od predchoziho ptfipadu, v tomto ptfipadé bude
feSeni tim blize feSeni puvodni tlohy, ¢im vétsi bude parametr v. Jako penaltova

funkce se nejcastéji voli kvadraticka funkce [1]:

1

p(x) = 5!04(X)\27 a(x) = max{g;(x),0} (1.20)

Jelikoz je penaltova funkce uvnitf mnoziny 2 nulova, neovliviiuje nijak ptivodni
ucelovou funkci. Oproti bariérové funkci vsak penaltova funkce nezajisti, ze feseni
bude lezet uvniti mnoziny. Jako penaltovou funkci by bylo tedy vhodnéjsi zvolit
funkci, kterd ma prudsi nartist vné mnoziny 2.

Vyhodou Nelder-Mead optimalizac¢ni techniky je, Ze je schopna zpracovat nespo-
jité funkce. Toho 1ze s vyhodou vyuzit ke konstrukci penaltové funkce, ktera nemusi
byt spojita. Jedinymi operacemi, kterymi se miize simplexova metoda dostat mimo
omezenou mnozinu {2 jsou reflexe, extenze a vnéjsi kontrakce. Rozhodnuti o tom, zda
bude novy bod pfijat se provadi vesmés na zakladé porovnani s hodnotou tucelové
funkce ve druhém nejhorsim bodé f(x,,). Cilem penaltové funkce tedy bude zajistit,
ze bod mimo mnozinu €2 bude mit vyssi hodnotu modifikované tcelové funkce, nez

je hodnota nejhorsiho bodu aktuéalniho simplexu. Na zakladé tohoto pozadavku byla
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navrzena nasledujici penaltova funkce:

a(x) = max{g;(x), 0}
0 a(x)

|f ()] + 2 [ frmax| a(x) >0,

(1.21)

p(x7 fmax) -

kde fuax je hodnota ucelové funkce v nejhorsim bodé simplexu frax = f(Xpi1)-

Modifikovana ucelova funkce ma pak tvar:

(%, fmax) = F(%) + P(X, frnax). (1.22)
Je-li f(x) < 0, zajisti pficteni | f(x)| vyrovnani na 0 a pficteni 2| fax| pak zajisti, Ze
novy bod bude horsi, nez vSechny dosavadni body simplexu. Tato penaltova funkce
vytvari pro simplexovou metodu na hranici mnoziny €2 nepropustnou bariéru. Zaro-
ven je nulova uvnitt mnoziny 2, takze nikterak neovliviiuje ptvodni iic¢elovou funkei.
Reseni problému s modifikovanou téelovou funkei, bude tedy odpovidat Feseni pro-
blému s omezenimi s ptvodni tcelovou funkci. Poc¢atecni simplex musi pochopitelné

lezet uvnitt mnoziny €2, jinak se za¢ne metoda chovat nepredvidatelné.

1.4 Uplny algoritmus Nelder-Mead simplexové me-
tody

V predchozi ¢asti byla rozebrana jedna iterace Nelder-Mead simplexové metody a
omezeni vypocetni domény. Pro tispésnou implementaci metody je vSak jesté nutné

vyTesit generaci pocatecniho simplexu a ukonceni optimalizace.

Pocatecni simplex

Vytvoreni prvotniho simplexu je celkem jednoduché. Nejprve musi byt stanoven bod
Xo, kde méa optimalizace zacinat. Ten je bud definovan uZivatelem, nebo napiiklad
jako stfed ohranicené vypocetni domény. Tento bod je vzat jako jeden z bodu sim-
plexu. Dalsich n bodii je vygenerovano jako posunuti tohoto bodu ve sméru bazovych

vektorli n-rozmérného prostoru e; o definovanou vzdélenost &:
x; = Xo + £ e;. (1.23)

Velikost posunuti ovlivni pocatecni rychlost konvergence. Jak vyplyva z analyzy
konvergen¢nich vlastnosti [7], je vhodnéjsi spiSe vétsi simplex nez mensi. V imple-
mentované metodé je velikost posunuti £ stanovena jako 1/100 nejmensiho rozméru
vypocetni domény. Ve vSech takto vytvorenych bodech je nasledné vyhodnocena

ucelova funkce a body setiidény podle jeji hodnoty.
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Algoritmus dale iterativné pokracuje modifikacemi simplexu popsanymi v ¢asti
1.1.

Ukonceni optimalizace

Pro ukonceni optimalizace je mozné pouzit nékolik strategii. Nejjednodussi moznosti
je provést pevné stanoveny pocet iteraci. Tento pristup zajisti konecnost algoritmu,
avsak zadnym zptisobem nezohlednuje vyvoj simplexu.

Dalsi moznosti je sledovani velikosti simplexu. V tomto piipadé je sledovana
velikost nejdelsi hrany simplexu a je porovnavana s predem stanovenou mezi. Za
predpokladu, ze simplex se pii konvergenci do minima zmensuje, mélo by byt takto
detekovano dosazeni minima. Tento pfistup vsak selze, pokud simplex zacne dege-
nerovat a kolabovat do nadroviny v daném prostoru, jak bylo diskutovano napi. v
[6]. Toto by pak vedlo k zacykleni.

Asi nejcastéji pouzivanym pristupem je sledovani rozdilu funkéni hodnoty tcelové

funkce v nejhorsim a nejlepsim bodé simplexu [8]:

f (%n41) = f(x1)] <e. (1.24)

Obdobné jako v predchozim pripadé, ani tento postup nemusi zajistit ukonceni al-
goritmu v pripadé degenerace simplexu. Zohlednuje vSak konvergenci metody do
minima. Pro implementaci metody byla proto pouzita kombinace tohoto pristupu a
omezeni maximalniho poctu iteraci. Velmi diilezita je vhodna volba meze €. Rozdil
nejvétsi a nejmensi hodnoty ucelové funkce v ramci simplexu totiz nijak nesouvisi
se vzdalenosti simplexu od hledaného minima. Pokud je mez zvolena prilis velka,
muze se stat, ze iterace skonci predcasné. Tento efekt se projevuje zejména pokud
simplex v pribéhu vypoctu narazi na hranici domény a minimum lezi praveé na této
hranici. V takovém pripadé se totiz typicky zacne simplex u hranice zmensovat, nez
pokracuje prohledavani dal podél hranice. Pokud je mez prilis mala, metoda zase

zbytecné dlouho zpresnuje dosazené minimum.
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Kapitola 2

Particle Swarm Optimization

Particle Swarm Optimization (PSO) je algoritmus patiici do kategorie evolu¢nich
algoritmii. Byl vyvinut na zakladé modeld socialniho chovani vcelich roju ¢i ptacich
hejn pii vyhledavani potravy [9].

Podstata zékladniho PSO algoritmu je nésledujici. Na prohleddvaném prostoru
je ndhodné rozmisténo urcité mnozstvi ¢astic nazyvanych agenti. Kazdy agent si
pamatuje pozici, ve které pii svém pohybu prostorem narazil na minimum tcelové
funkce. Tento bod je v terminologii PSO oznacovan jako ppest- Dale ma informaci
o globalnim nejlepsim bodé nalezeném v pribéhu optimalizace vSemi agenty ozna-
c¢eném gpest- Pohyb agentli prohleddvanym prostorem je v podstaté popsan kine-
matikou hmotného bodu. Kazdy agent méa v kazdé iteraci ¢ definovanou rychlost
svého pohybu v’. V kaZzdé iteraci pak zméni kazdy agent svoji aktualni polohu podle
vztahu ' = =1 + v’. Rychlost agentil je na poc¢atku generovina nadhodné. Rych-
lost neztistava v pribéhu optimalizace konstantni, ale méni s v kazdé iteraci podle
vztahu:

vfl =w vfjl + c1rndy , (Phest.n — xifl) + cornda ,, (Gbest.n — xf{l), (2.1)

kde v~! je n-t4 slozka rychlosti v pfedchozi iteraci 2% ! je n-ta slozka polohy v pred-
chozi iteraci, rnd; ,, rnds,, jsou nahodné ¢isla z intervalu < 0;1 > s rovnomérnym
rozdé€lenim, pro kazdou slozku jina, ¢, ¢y jsou konstanty zohlednujici vliv jednotli-
vych slozek, faktor w definuje miru zpomalovani agentii. Vyznam rovnice lze inter-
pretovat nasledovné. Clen (Pbest.n — x;_l) zohlednuje soukromou zkusenost kazdého
agenta a urychluje jej ve sméru jeho doposud nalezeného nejlepsiho bodu. Oproti
tomu ¢len (gpest.n — - ') zohlediiuje kolektivni zkuSenost celého hejna a urychluje
kazdého agenta ve sméru doposud nalezeného spole¢ného minima. Zavedeni nahod-
nych funkei rnd,;,, a rndy,, dava pohybu ¢astic nederministicky charakter, jaky je
naptiklad pro vceli roj pfirozeny. Diky tomuto zndhodnéni pohybu je PSO schopné
efektivné prohledat stavovy prostor. Parametr w v prvnim clenu pravé strany rov-

nice 2.1 ma vyznamny vliv na konvergenci, urc¢uje totiz rychlost zpomalovani pohybu
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agentil v prubéhu optimalizace. Je volen z intervalu < 0;1 >. Pokud je prilis velky,
nezkonverguje roj ve vymezeném poctu iteraci. Pokud je pftilis maly, zkonverguje
roj prilis rychle a nedojde k dostatecnému prohledani prostoru. Doporucuje se proto
zvolit parametr w zpocatku spise vétsi, a v pribéhu optimalizace jej postupné sni-
zovat [10].

Velmi zajimavy pohled nabizi interpretace rovnice (2.1) z hlediska dynamiky

hmotného bodu o jednotkové hmotnosti [11]:

Av . .
= = — 1ot din est,n ot
A7 (w—=1)v, "+ crrndy, (Poest.n — Ty )+ 22)

1—1
+ cornds , (Goestn — Ty ).

F=m

Prvni ¢len pravé strany predstavuje silu zavislou na rychlosti. Ta mé pro w < 1 disi-
pativni charakter a zptisobuje tlumeni systému. Druhy a tfeti ¢len pravé strany jsou
sily zavislé na poloze. To v podstaté odpovida charakteru linearni pruziny. Rovnice
tedy predstavuje rovnici tlumeného linedrniho harmonického oscilatoru. Toto cho-
vani se projevuje zejména ke konci optimalizace, kdy maji agenti tendenci oscilovat

okolo rovnovazné polohy dané gpes;.

Omezeni vypocetni domény PSO

Pro PSO algoritmus byly navrzeny tii varianty omezeni vypocetni domény [12],
tzv. absorb¢ni sténa, odrazna sténa a neviditelna sténa. Charakter vSech tii variant

je naznacCenen na obrazku 2.1. Podminky pro jednotlivé varianty jsou aplikovany

(a) Absorbing Walls (b) Reflecting Walls (¢) Invisible Walls

A 4 4

A, ey —u

Parameter 1
Parameter 1
%eter 1

1o fitess
evaliation

Parameter 2 Parameter 2 Parameter 2

Obréazek 2.1: Typy omezeni vipocetni domény v PSO [12].

po vypoctu posunuti agentid. Dojde li v nékteré dimenzi k prekroceni stanovené
hranice, je v pripadé absorb¢ni stény posunuta poloha v této dimenzi na zadané
maximum a rychlost je v této dimenzi vynulovana. V piipadé reflexni stény je piesah

polohy v dané dimenzi ozrcadlen zpét do vypocetni oblasti a je zménéno znaménko
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prislusné slozky rychlosti. Neviditelna sténa znamené, ze pro agenty, kteii opustili
hranice vypocetni domény neni vypocitavana hodnota tucelové funkce. Ta je znovu
vypocitivana az po jejich navratu do vypocetni domény.

Vedle omezeni polohy do hranic vypocetni domény je vhodné omezit také rych-
lost. Bez omezeni rychlosti se mize stat, ze agent béhem jednoho posunuti nékolikrat
prekroc¢i rozmér vypocetni domény v dané dimenzi. Rychlost v daném rozméru je
proto vhodné omezit tak, aby nepfekrocila rozsah daného rozméru. Agent ma pak

moznost v ramci jedné iterace preletét doménu v daném rozméru praveé jednou.

2.1 Algoritmus PSO

Celkovy vyvojovy diagram PSO algoritmu je zobrazen na obrazku 2.2.

inicializace:
nahodne polohy x(i)
nahodne rychlosti v(i)

vyhodnoceni Gcelové fce.
f(i)=f(x(i))
gbest=arg min f(x(i))
pbest(i)=x(i)

v

vyhodnoceni Ucelové fce.
f(i)=F(x(i))

2

v

if min f(i)<gbest
gbest=arg min f(x(i))

vypocet novych ryclosti v(i)
omezeni v(i)

12

v

if min f(i)<pbest(i)
pbest(i) = f(i)

x(i) = v(i) + x(i-1)

2

Omezeni polohy:

absorb¢ni sténa
nebo
reflexni sténa
nebo
neviditelnd sténa

byl dosazen pocet iteraci ?

optimum = gbest

Obréazek 2.2: Vyvojovy diagram PSO.

Na pocatku v ramci inicializace jsou ndhodné vygenerovany polohy agentt v
ramci vypocetni domény a jejich pocatecni rychlosti. Dale jsou vypocitany hodnoty
ucelové funkce v aktualnich polohach a nalezen bod gnesi. Body prest 0dpovidaji v
této inicializacni ¢asti aktudlnim polohdm. Nasleduje iteracni ¢ast algoritmu. Nej-
prve jsou vypocitany nové slozky rychlosti podle vztahu (2.1) a jsou aplikovany ome-
zujicich podminky na jednotlivé slozky rychlosti. Po vypoctu rychlosti jsou agenti

posunuti do novych poloh a jsou aplikovana pravidla pro omezeni vypocetni domény.
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Nésledné jsou vypocitany hodnoty ucelové funkce v aktualnich polohéach. Poté jsou
aktualni hodnoty porovnany s hodnotami v bodech gpest @ prest, které jsou v piipadé
lepsi hodnoty aktualizovany. Zde se iteracni cyklus uzavira. V pripadé, ze nebylo do-
sazeno predepsaného poctu iteraci, pokracuje algoritmus vypoctem novych rychlosti.

V opacném pripadé je nalezené minimum dano aktudlnim gpes.

2.2 Prubéh optimalizace a vlastnosti PSO

Jak vyplyva z popisu aloritmu, agenti jsou nejprve ndhodné rozmisténi po celé vy-
pocetni doméné a néasledné se kvazinedeterministickym zptisobem pohybuji uvnit¥
vypocetni domény. Typicky z pocatku optimalizace prochazeji agenti doménu celou.
Postupné dochazi k ttlumu pohybu agentii. Zmensuje se primér oblasti prohleda-

vané agenty, ti se shlukuji kolem polohy gpest @ jemné prohledavaji okoli.

50 " w 50

-50 = -50 :
-50 0 50 -50 0 50

(a) pocatek optimalizace (b) konec optimalizace

Obrazek 2.3: Ilustrace rozmisténi agentii v pribéhu optimalizace PSO. Zpocatku

agenti prochézi celou doménu(a), na konci se shluknou v okoli nalezeného minima

(b).

Néhodny zptsob prohledavani vypocetni domény dodava PSO metodé odolnost
proti uviznuti v lokdlnim minimu. To z ni déla globalni optimaliza¢ni néastroj. Kon-
vergence metody do globalniho minima je vSak ve srovnani s Nelder-Mead metodou
pomaléd a potiebny pocet vycisleni ucelové funkce je vyssi.

Vlastnosti metody jsou zavislé na nastaveni parametri ¢y, ¢z, w. Podle obecného
doporuceni [12] je vhodna volba ¢; = 2, ¢o = 2. Dalsi doporuceni navrhuje volit kon-
stanty tak, aby ¢ + co < 4 [10]. Praktické zkuSenosti toto potvrzuji. Vyssi hodnota
socialniho parametru ¢y urychluje konvergenci, klesa tim vsak efektivnost prohle-
dani vypocetni domény. Na rychlost konvergence mé déale vyznamny vliv charakter
optimalizované ucelové funkce. Pokud je tcelova funkce relativné hladka s dobie

definovanym lokalnim minimem, jako napfiiklad Rosenbrockova funkce popsana v
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kapitole 5, konverguje PSO rychle k malému shluku agenti, ktefi dale lokalné zpfes-
nuji vysledek. Pokud ma tucelova funkce velké mnozstvi blizkych lokalnich minim,
jako napt. funkce Griewank, ktera je taktéz popsana v kapitole 5, ma prohledavani
spise globalni charakter a teprve v zavérecné fazi zkonverguji agenti k nalezenému
minimu.

Parametr w, jak jiz bylo diskutovano, ovliviiuje tlumeni systému. S rostoucim
w se tlumeni zeslabuje a naopak. Pro tento parametr jsou doporuceny hodnoty z
intervalu w € < 0.1;0.9 >. Velikost parametru w je nutné volit také s ohledem na
pouzity typ stény. Je li pouzita absorb¢ni sténa, ktera pridava dalsi tlumeni, mélo
by byt w vyssi, je li pouzita reflexni sténa, mélo by byt w spiSe mensi. Vhodna
obecnéjsi strategie je, aby bylo w na pocatku nastaveno na vyssi hodnotu, napr
w = 0.9 a v pribéhu algoritmu klesalo k dostatecné malé hodnoté, napt w = 0.3.
Tento postup zajisti konvergenci metody v zavérecné fazi. Pokud je w nastaveno
fixné a je prilis velké, nemusi PSO v zadaném poctu iteraci viibec zkonnvergovat.

PSO metoda obvykle kon¢i dosazenim zadaného poctu iteraci.
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Kapitola 3

Hybridni Nelder-Mead PSO

algoritmus

Motivaci pro tvorbu hybridniho Nelder-Mead PSO algoritmu je vyuzit vyhody obou
algoritmi v ramci jedné metody. Nelder-Mead metoda je pomérné efektivni lokalni
algoritmus. Zcela vsak selhava na funkcich s vice lokalnimi minimy. Oproti tomu PSO
je schopné prohledavat parametricky prostor globalné, tzn. nalézt globalni minimum
i u funkci, které obsahuji vedlejsi lok&lni minima. Jeho nevyhodou je ve srovnani s

Nelder-Mead metodou pomaléa konvergence a vysoky pocet vycisleni icelové funkce.

\*\ 7y
N ¥ N
N+1 o
from .
\ J—
. “4/" Modified T .
PRt Simplex S
A T P T

simplex
Modified PSO Method

design

Y

2N

from
random 2N _ 2N
generation Velocity update
g

Initialized Ranked Updated
Population Population Population

Obrazek 3.1: Schéma hybridniho Nelder-Mead PSO algoritmu [13].

Hybridni Nelder-Mead PSO algoritmus byl navrzen v [13, 14]. Podstata metody

je znazornéna na obrazku 3.1. Na pocatku je vygenerovano 3N + 1 agentii. Populace
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je setfidéna podle velikosti ucelové funkce. Je rozdélena na prvnich N + 1 agenti a
zbylych 2N agenti. Agent gpes; s nejlepsi hodnotou tucelové funkce je vybran z celé
populace. Z poslednich 2N agentl jsou vybrani tzv. ,neighbour best® agenti npest,
ktefi budou popsani pozdéji. Prvnich N 4 1 agentdi vytvori simplex a vstupuje do
simplexové metody. Zbylych 2N agentt je zpracovano PSO algoritmem. Nasledné
je populace znovu setfidéna a cely postup se opakuje.

Autori v rdmci této hybridni metody navrhli modifikace jak pro simplexovou

metodu, tak pro PSO algoritmus [13].

Modifikace Nelder-Mead metody

Modifikace spociva v provedeni druhé expanze. Jednou z operaci provadénych se
simplexem v ramci simplexové metody je expanze viz. obr. 1.2. Pokud je expanze
uspésnd a plati, ze f(F) < f(1), je provedena jesté druhd expanze do dvojnasobné
vzdalenosti, ktera je v pripadé lepsiho vysledku pfijata. Tento postup ma za cil dale

urychlit konvergenci simplexové metody.

Modifikace PSO algoritmu

Pro PSO algoritmu byly pouzity dvé modifikace. Prvni z nich je zavedeni tzv. ,nei-
ghbour best“ agenti. Populace 2N agentt vstupujicich do PSO metody je rozdélena
do dvojic. Z kazdé dvojice je vybran agent s lepsi hodnotou ucelové funkce v bodé
Doest,; t€n je pak oznacovan jako ,neighbour best® npe. V rovnici pro aktualizaci
rychlosti agentti 2.1 je pak pro obé c¢astice nahrazen pyes; prislusnym bodem npeg; .
Druha modifikace PSO metody spociva v zavedeni mutace pro bod gpest. Z polohy

Jbest je odvozeno 5 novych bodit gy ; 1. = Gbest,i +Eik, kde €; 1 jsou nahodné vektory.

new

Jako novy gnest je nasledné prijat nejlepsi z bodu gpey ;, pokud ma nizsi hodnou

ucelové funkce nez stary gpest-

3.1 Vlastnosti hybridniho algoritmu

Vyse popsany algoritmus byl implementovan a byly testovany jeho zakladni vlast-
nosti. V implementaci vSak nebyla zahrnuta modifikace Nelder-Mead simplexové
metody, ani mutacni heuristika pro body gpest- Nebyly pouzity ani neighbour best
castice. Misto toho byla pouzita permutace pro body ppest mezi jednotlivymi agenty.

Jak jiz bylo naznaceno, konverguje Nelader-Mead metoda k minimu mnohem
rychleji, nez PSO. Z toho vyplyva obvykly pribéh optimalizace. Na zacatku je po-
pulace rozdélena na N + 1 nejlepsich c¢astic a 2N ostatnich. Diky rychlé konver-
genci simplexové metody, nabyde pomérné rychle, béhem nékolika iteraci, prvnich

N + 1 agenttl tvoricich simplex vyrazné mensi hodnoty tucelové funkce, nez zbytek
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populace. Tim dojde k rozdéleni populace na dvé mnoziny, kdy nad prvni probiha
Nelder-Mead algoritmus a nad druhou PSO algoritmus. K promichani mnozin do-
chazi pouze zpocatku, nebo v pripadé, ze simplexova metoda uvizne v lokalnim
minimu a PSO nalezne jinde lepsi hodnotu.

Druhym problémem ptinasi aktualizace polohy gpest z Nelder-Mead algoritmu.

Situace je naznacena na obrazku obr. 3.2. V pfipadé funkce s mnoha lokalnimi mi-

fix)

X

Obrazek 3.2: [lustrace tcelové funkce s mnoha blizkymi lokalnimi minimy a vymezeni

oblasti s nizsi hodnotou ucelové funkce, nez je hodnota prvniho lokalniho minima.

nimy ,uvizne“ typicky simplexova metoda v nékterém z lokalnich minim. Pokud je
hodnota lokalniho minima blizka hodnoté globalniho minima, jak je tomu naptiklad
u testovaci funkce Griewank, ktera bude popsana v kapitole 5, musi néktery z agenti
PSO projit velmi blizko globalniho minima, aby nalezl lepsi hodnotu ucelové funkce
a vyprostil tak simplex z lokalniho minima, coz je pomérné nepravdépodobné. Prav-
dépodobnost nalezeni globalniho minima dale snizuje to, Ze agenti jsou pritahovani
prostiednictvim gpest k lokdlnimu minimu. Timto zptisobem narusuje Nelder-Mead
metoda prohledavaci funkci PSO. Navic, pokud je simplex zachycen v lokalnim mi-

nimu, nepodili se jiz dale na prohledavani vypocetni domény.

3.2 Upraveny hybridni Nelder-Mead PSO

algoritmus

Cilem uprav hybridniho algoritmu bylo pfekonat vysSe zminéné obtize. Na zakladé

predchozi analyzy byly stanoveny nasledujici cile:

e Snizit vliv Nelder-Mead metody na PSO, aby negativné neovliviiovala prohle-

davaci schopnosti PSO.

e 7Zvysit podil Nelder-Mead Metody na prohledavani oblasti.
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Na zakladé uvedenych pozorovani a stanovenych cilii vznikla néasledujici mys-
lenka. Simplexova metoda mé schopnost efektivné vyhledavat lokalni minima. Pokud
tedy PSO nalezne néjaky novy bod gpest, mélo by byt jeho okoli prohledano pomoci
simplexové metody. Kazdy novy bod gpest, ktery je nalezen PSO je zaznamenan
do zéasobniku. Body gpest jsou nasledné setiidény podle velikosti ucelové funkce. Je
vybran bod s nejmensi hodnotou, jehoz okoli jesté nebylo prohledano simplexovou
metodou a v jeho okoli je sestaven simplex. Za tim tcelem je celda populace setfi-
déna podle velikosti. Lze predpokladat, ze prvnich N 4 1 agenti tvorilo simplex
v predchozi iteraci simplexové metody a budou mit vyrazné nizsi hodnotu tcelové
funkce, nez zbytek populace. Vytvareny simplex je tedy doplnén body s poradim
N + 2 az 2N + 1. Tim je vytvoren simplex a simplexova metoda i PSO probihaji
nadale nezavisle. Simplexovd metoda probiha az do pfedem dané presnosti nale-
zeného minima, to znamena, zZe rozdil mezi nejvyssi a nejnizsi hodnotou tucelové
funkce daného simplexu je mensi, nez stanovend mez. Vysledné minimum nalezené
simplexovou metodou je zaznamenano zpét do zasobniku bodi gness namisto pt-
vodni hodnoty a dany bod je oznacen jako jiz zpracovany simplexovou metodou.
Vedle bodu gpest byl definovan jesté bod gnmmest, kKtery je bodem s nejlepsi hodno-
tou ucelové funkce nalezeny Nelder-Mead metodou. Nalezené minimum je tedy jesté
porovnano s hodnotou bodu gnuvpest @ pokud je jeho hodnota mensi, je bod gnwbest
aktualizovan. Body gpest ani ppest nejsou aktualizovany ze simplexové metody ale
pouze z PSO metody. Tim je odstranén silny vliv simplexové metody na PSO al-
goritmus. Aby byla zajisténa vazba ze simplexové do PSO algoritmu, je rozsifena

rovnice pro rychlost agentl o ¢len obsahujici bod gnmpest
vt = (w + co rndy,,) o rnd; ,, (Pok - Doestk — zi 1)
; , (3.1)

+ cornda; (Ghestn — T4 1) + c30d3,, (GNMbest.n — T4 ).
Hodnotou parametru cs lze nastavit miru ovliviiovani PSO simplexovou metodou.
Pokud je nastaven na hodnotu 0, neni PSO ovlivnéno viibec. V pribéhu testovani se
jako rozumna hodnota ukézalo c3 = 0.2. 'V rovnici byl k parametru w pficten jesté
nahodny ¢len cy-rndy , majici za cil dale narusit deterministicky pohyb agenti [14]. V
pribéhu testovani bylo voleno ¢y = 0.2. Ostatni parametry odpovidaji parametrim
diskutovanym v ramci PSO algoritmu. Jako posledni Gprava inspirovana ,,neighbour
best* agenty popsanymi vyse byla pouzita permutace ppest kazdych dvou sousednich
agentil z hlediska pofadi. V rovnici (3.1) je Gprava zohlednéna clenem P, - Ppest i S
vyuzitim Einsteinovy sumacni konvence a permutac¢ni matice P,.

Diky tomu, ze Nelder-Mead simplexova metoda ma v ramci hybridniho algo-
ritmu omezenou presnost, neztistane neimérné dlouho v jednom lokalnim minimu,
ale prohleda v prubéhu optimalizace né€kolik minim. Tim se zvysuje pravdépodob-

nost na nalezeni globalniho minima. Jako optimum nalezené algoritmem slouzi lepsi
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z bodil gnMbest; Jbest- Stejné jako v pripadé PSO konc¢i hybridni algoritmus dosa-
zenim stanoveného poctu iteraci. Pro zpresnéni nalezeného minima probéhne po
konci hybridni metody jesté samostatna Nelder-Mead simplexova metoda, ktera ma

nastavenou nizs$i mez presnosti, nez méla uvnitt hybridniho algoritmu.
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Kapitola 4

Program NM-PSOptimizer

Jednim z hlavnich cilt prace bylo vytvorit program, ktery implementuje hybridni
Nelder-Mead PSO metodu, jejiz algoritmus byl diskutovan v pfedchozi kapitole. Pro-
gram je koncipovan jako univerzalni optimaliza¢ni néastroj a jeho rozhrani vychazi
z koncepce programu PSOptimizer [15, 16]. Program je implementovan v prostedi

Matlab. Mozné syntaxe spusténi optimalizace jsou nasledujici:

res=NM_PSO(NMdata, fitnessFunction’);
res=NM_PSO(NMdata, fitnessFunction’,’"PropertyName’,PropertyValue,...);

Struktura NMdata obsahuje parametry optimalizace a bude popsana nize. Vystupni
struktura res obsahuje vysledky optimalizace a bude také popsana dale. Parametr
"fitnessFunction’ obsahuje jméno m-souboru s uc¢elovou funkci. Této funkci je preda-
vana Fetézcova proménna a struktura ve formatu NMdata a vraci hodnotu tcelové
funkce v daném bodé.

Funkci NM_PSO je mozné volat i v rozsifené varianté s parametry upravujicimi
dalsi vlastnosti optimalizace. Prvnim parametrem je vzdy nazev vlastnosti, druhym
parametrem je pak hodnota dané vlastnosti. Mozné parametry a rozsahy hodnot

jsou uvedeny v tabulce 4.1.

Struktura NMdata

Struktura NMdata vychazi ze struktury PsoData [16] a je s ni plné kompatibilni.
Struktura obsahuje néasledujici vstupni parametry optimalizace: hranice vypocetni
oblasti, dimenzi optimalizace a vazby mezi jednotlivymi proménnymi. Jednotlivé
slozky jsou popsany v tabulce 4.2.

Matice datal-data3 obsahuji optimalizované proménné. Na jejich zakladé je vy-
hodnocovana tucelova funkce. Struktura bound obsahuje hranice optimaliza¢ni do-

mény. Jejich pocet musi odpovidat dimenzi optimalizace.
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Vlastnost Meze Popis
'Maxlter’ 1..00 Maximalni pocet iteraci
"Accuracy’ > le—15 Mez presnosti zaveérecné zpresnujici
Nelder-Mead metody
'IntNMacc’ > le—15 Mez pfesnosti vnitini
Nelder-Mead metody
'IntNMsteps’ | 1..00 Pocet krokii vnitini Nelder-Mead metody
v ramci jedné iterace hybridniho algoritmu
"Wall' 0;1 0- absorp¢ni sténa
1- reflexni sténa
'PSOParams’ | [co, c1, ¢2, c3, w] | Vektor parametri PSO metody
'Saveloc’ 0;1 0- nalezena lokalni minima neuklddana
1- nalezena lokalni minima ukladana

Tabulka 4.1: Volitelné parametry funkce NM_PSO.

NMdata.datal

matice typu (m,n) | 1. slot dat pro tlohu

NMdata.data?2

matice typu (u,v

2. slot dat pro tlohu

NMdata.data3

)
matice typu (x,y) | 3. slot dat pro tlohu

NMdata.bound

cell typu (1, a)

obsahuje matice s hranicemi

optim. oblasti [min max]|

NMdata.cond

cell typu (1, a)

obsahuje matice, které ukazuji na

optimalizované parametry

NMdata.rank

integer

dimenze optimalizovaného problému

NMdata.type

'psopt’

pomocny fetézec

Proménna rank je nepovinna. Je li pouzita, musi byt v souladu s po¢tem hranic ob-
lasti. Specifické postaveni mé struktura cond. Tato struktura umoznuje sprahnout
vybrané ¢leny matic datal-data3 tak, ze vystupuji jako jedna proménna. Tim je néa-
sledné sniZzena dimenze optimalizace. Tento postup v podstaté implementuje vazby

ve tvaru rovnosti z; = z;. Kazdy c¢len struktury cond sestava ze tii sloupcovych

Tabulka 4.2: Slozky struktury NMdata.

NMdata.bound{k}=[min{x;}, max{zy}]
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vektorl o vysce .
NMdata.cond{k}=[A; Bi Cy]

Vyska vektort ¢ znamena pocet svazanych proménnych v dané dimenzi optimalizace.
Pokud tedy dané dimenzi odpovida pouze jedna proménnd, je ¢ v dané dimenzi 1.
Trojice Ay, B, Ck, musi byt definovana pro kazdou dimenzi optimalizovaného pro-
blému. Slozky sloupce A (i) obsahuji ¢isla z mnoziny {1, 2, 3}, kterd jsou ukazateli
na jednu ze slozek Datal, Data2, Data3. Slozky sloupce By(i) obsahuji ¢isla fadkh
matic v datovych slozkach pfislusnych k Ag(7). Slozky sloupce Cy(7) obsahuji ¢isla
sloupct (tedy pozici na daném fadku) matic v datovych slozkach ptislusnych k Ag (7).
Trojici [Ax (i) Bi(i) Ck(4)] je tedy pro dané i adresovana jedna proménnd v ptislusné

datové slozce.

Struktura res

res.datal matice typu (m,n) | 1. slot zoptimalizovanych dat
res.data2 matice typu (u,v) | 2. slot zoptimalizovanych dat
res.data3 matice typu (x,y) | 3. slot zoptimalizovanych dat
res.score double hodnota minima tucelové funkce
res.evals vector akumulovany pocet vyhodnoceni

ucelové funkce v iteracich

res.valhist vector vyvoj minima v

pribéhu optimalizace

res.done logical bezchybné dokonceni optimalizace
totTime double celkovy Cas optimalizaces]
res.type ‘optim’ pomocny Tetézec

res.locmindatal | cell slozka datal lokalnich minim
res.locmindata2 | cell slozka data2 lokalnich minim
res.locmindata3 | cell slozka data3 lokalnich minim
res.scorelocmin | vektor hodnoty tucelové funkce

nalezenych lokalnich minim

Tabulka 4.3: Slozky struktury res.

Do struktury res jsou ulozeny vysledky optimalizace dané tlohy. I zde byla snaha

zachovat co nejvétsi kompatibilitu s vystupem programu PSOptimizer. Struktura
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obsahuje nasledujici vystupy: datové slozky se zoptimalizovanymi proménnymi, hod-
notu nalezeného minima tucelové funkce, akumulovany pocet vyhodnoceni tucelové
funkce v prtibéhu jednotlivych iteraci, vyvoj nalezeného minima v pribéhu iteraci
,priznak, zda byla optimalizace tispésné dokoncena, celkovy ¢as optimalizace. Pokud
je ve volbach programu NM-PSOptimizer nastaveno ukladani lokalnich minim, ob-
sahuje vystupni struktura jesté datové slozky obsahujici polohy lokalnich minim a
slozku s prislusnymi hodnotami c¢elové funkce v jednotlivych minimech. Jednotlivé

slozky a jejich vyznam jsou popsany v tabulce 4.3.

Grafické uzivatelské rozhrani

K programu NM-PSOptimizer bylo vytvofeno grafické uzivatelské rozhrani (GUI).
Toto rozhrani zobrazuje informace o pritbéhu optimalizace a objevi se po spusténi

funkce NM_PSO. Grafické rozhrani je zndzornéno na obrazku 4.1.

b NM_PSOptimizer - + X
Convergence | |
Iterations | | |
EXIT |
fitness function: schaffelM2_2D actual PSObest: O
Max iterations: 1000 actual NMbest: 2.889e-12
Wall type: Absorbing Elapsed time: 20.,4945s

Total iterations: 864
Total funBvals: 22500

Obrazek 4.1: Grafické uzivatelské rozhrani programu NM_PSOptimizer.

Grafické rozhrani opét vychazi z rozhrani programu PSOptimizer. Jak bylo vy-
svétleno v popisu algoritmu, probihéd nejprve zadany pocet iteraci hybridniho algo-
ritmu a nasledné maximalné stejny pocet iteraci zpresnujici Nelder-Mead simple-
xové metody. Panel convergence zobrazuje v prubéhu hybridniho algoritmu polo-
mér hejna. Ten je urcen jako podil maxima vzdalenosti agentti od gpest @ maximal-
niho rozméru vypocetni domény. V pribéhu zavérecné Nelder-Mead metody pak
zobrazuje v logaritmickém méritku rozdil nejlepsiho a nejhorsiho bodu simplexu:
log | f(Xn+1) — f(x1)]-

Panel Iterations odméfuje iterace do maximélniho poctu iteraci. Nejprve pro

hybridni metodu, ktera konc¢i dosazenim stanoveného poctu iteraci a nasledné pak
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pro Nelder-Mead metodu, ktera konci, pokud je dosazeno pozadované meze kon-
vergence, nebo pokud je dosazeno maximalniho poctu iteraci. V grafu v levé horni
¢asti okna je zobrazovan pribéh ucelové funkce. Stupnice grafu je v logaritmickém
méritku.

V panelech ve spodni ¢asti okna jsou vypisovany informace o pribéhu optima-
lizace: nazev ucelové funkce, maximalni pocet iteraci, typ stény PSO, pocet pro-
vedenych iteraci, poc¢et provedenych vyhodnoceni tacelové funkce, aktualni hodnota
ucelové funkce v bodé gpes; (0znacend PSObest), aktudlni hodnota v bodé gnmmpest
(oznacend NMbest) a ¢as optimalizace. Tyto hodnoty jsou aktualizovany v pribéhu
optimalizace.

Program je mozné kdykoli ukoncit stisknutim tlac¢itka EXIT s tim, ze aktualni

vysledky budou zapsany do struktury res.
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Kapitola 5

Testovaci funkce

Program NM-PSOptimizer byl testovan a porovnavan s ostatnimi optimaliza¢nimi
algoritmy na nékolika funkcich, které jsou bézné pouzivany pro testovani optimali-

za¢nich metod [17]. Ve vSech pfipadech se jedné o spojité funkce.

Rosenbrockova funkce

50 0 50 3 2 Rl 0 1 2 3

(a) Rosenbrockova funkce (b) Detail globélniho minima

Obrazek 5.1: Dvojrozmérnd Rosenbrockova funkce.

Prvni testovaci funkci byla Rosenbrockova funkce. Tato funkce je velmi obvyklou
testovaci funkei pro optimalizacni algoritmy. Dvojrozmérna varianta funkce je zobra-
zena na obrazku 5.1. Barevn4 skala je pro lepsi nazornost v logaritmickém métitku.
Funkéni predpis je dan vztahem (5.1)

n—1

F(x) =Y 1100541 — 27)* + (1 - z,)%]. (5.1)

i=1
Rosenbrockova funkce nabyvéa globalniho minima f(x) = 0 v bodé z; = 1, i =

1,...,n. Pro dimenzi n > 4 obsahuje dalsi lokalni minima, jejichZ pocet a polohy
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zévisi na dimenzi prostoru [18]. Pro n > 4 jiz tedy Rosenbrockova funkce neni
unimodalni funkci.

Jak je vidét z obrazku 5.1, ma rosenbrockova funkce charakter dlouhého tzkého
udoli. Spad funkce v udoli je maly ve srovnani se spadem ve smérech kolmych k
udoli. V tom spociva naroc¢nost hledani minima Rosenbrockovy funkce. Optimaliza-
tor pomérné rychle najde udoli, pak ale kviili malému spadu dlouho prochézi tdolim,

nez nalezne globalni minimum.

Ackleyho funkce

Druhou pouzitou testovaci funkci je Ackleyho funkce. Jeji dvojrozmérna varianta je

znazornéna na obrazku 5.2. Funkce je definovana predpisem:

50

-50

Obrazek 5.2: Dvourozmérna Ackleyho funkce.
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flx) = —20e

kde n je dimenze prostoru.

Ackoli to neni z obrazku 5.2 dobfe patrné, obsahuje Ackleyho funkce velké mnoz-
stvi lokalnich minim. Ma vSak vyrazné globalni minimum f(x) =0 v bodé x = 0.
Griewank funkce
Dalsi testovaci funkci je funkce Griewank. Je dana funk¢énim piedpisem:

f(x)—i v —ﬁcos i (5.3)
- i 4000 o Vi ‘ .
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Obréazek 5.3: Funkce Griewank.

Funkce nabyva globélniho minima f(x) = 0 v bodé x = 0.

Obdobné jako pfedchozi funkce obsahuje i funkce Griewank velké mnozstvi lokal-
nich minim. Rozdil je v tom, Ze v tomto pfipadé maji lokadlni minima velmi blizkou
hodnotu k minimu globalnimu. Pro optimalizator je pak obtizné globalni minimum
najit. Obtiznost hledani globalniho minima této funkce vyrazné roste se zvysujici se

dimenzi.

Funkce Eggholder

512

-512

Obrazek 5.4: Funkce Eggholder.



Posledni pouzitou testovaci funkei je funkce Eggholder. Je zndzornéna na obrazku
5.4. Funkéni predpis je:

f(x,y) = —(y +47) sin ( ‘y+ g +47D — x sin (W) (5.4)

Funkce se obvykle definuje na mnoziné < —512;512 > x < —512;512 >. Globélni
minimum f(x) = —959.6407 se nachéazi v bodé x = (512,404.2319). Globalni mini-
mum se tedy nachazi na hranici vypocetni domény vedle lokalniho minima s velmi

blizkou hodnotou Gcéelové funkece.
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Kapitola 6

Porovnani Nelder-Mead-PSO,
Nelder-Mead a PSO metod

V této casti jsou prezentovany vysledky porovnani hybridniho algoritmu se samo-

statnymi Nelder-Mead metodou a PSO algoritmem.

6.1 Metodika testovani

Optimalizacni metody byly testovany na uvedenych testovacich funkcich. Funkce
Griewank byla pouzita v dvojrozmérné i ¢tyfrozmérné varianté. S vyjimkou funkce
Eggholder probihalo testovani na kartézském soucinu intervald < —50;50 > po-
tfebné dimenze. Funkce Eggholder byla pouzita na mnozin€, kterd je pro ni stan-
dardni < —512;512 > x < —512;512 >. Pouzité testovaci funkce spolu s dalsimi

parametry optimalizace jsou v tabulce 6.1.

Cislo fce. Popis funkce Podminka nalezeni
globalniho minima
1 Griewank 2D, odrazné sténa f(z) < 0.0001
2 Griewank 4D, odrazné sténa f(z) < 0.0001
3 Ackley 4D, odrazna sténa f(z) <0.001
4 Rosenbrock 10D, odrazna sténa f(z) <0.001
5 Eggholder 2D, odrazna sténa f(z) < —959.65

Tabulka 6.1: Oznaceni pouzitych testovacich funkci s prislusnymi parametry.
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Kazdy optimaliza¢ni algoritmus byl vzdy pro danou testovaci funkci s danymi
parametry spustén 100x. Maximéalni pocet iteraci byl nastaven na 1500 pro NM-
PSO a PSO a na 7500 pro Nelder-Mead metodu. V pritbéhu jedné iterace hybridniho
algoritmu totiz probihaly 4 iterace Nelder-Mead a na zavérecné zpiesnéni dalsich ma-
ximalné 1500 iteraci. Jako Gspésny pokus byl prijat takovy, ktery spliiuje podminku
nalezeni globalniho minima uvedenou pro kazdou funkci v tabulce 6.1. Podminka je
pro kazdou funkci jina, aby byly zohlednény jeji vlastnosti.

Sledované ukazatele byly primeérovany podle svého charakteru bud pres vsechny
pokusy, nebo jen pres uspésné pokusy. NejvyznamnéjSim parametrem je tispéSnost
optimalizacniho algoritmu pro dany problém. Druhyn sledovanym parametrem je
¢as béhu optimalizace, ktery byl primeérovan pfes vSechny pokusy . Dalsim vy-
znamnym parametrem je pocet vycisleni ucelové funkce v pritbéhu optimalizace fiq.
Jeho hodnota byla primeérovana pres vSechny pokusy. Poslednim parametrem je po-
¢et vycisleni ucelové funkce potiebny pro konvergenci do globalniho minima fgye,

ten byl primérovan pouze pres Uspésné pokusy.

6.2 Porovnani vysledku

Vysledky testovani jednotlivych optimalizacnich metod jsou uvedeny v tabulkach
6.2, 6.3. Z hlediska tspésnosti nalezeni globalniho minima lze fici, ze vysledky hyb-
ridniho algoritmu jsou lepsi, nebo minimélné srovnatelné, nez u obou nezavislych
algoritmt. Naptiklad pro Rosenbrockovu funkci nebyl PSO algoritmus schopen ve
stanoveném poctu iteraci nalézt dostatecné presné globalni minimum, jeho tGspés-
nost je tudiz na této funkci miziva. Oproti tomu Nelder-Mead metoda konvergovala
do minima pomérné rychle, v nékterych pripadech vsak byla zachycena v lokal-
nim minimu. V hybridnim algoritmu, kde se obé metody vzajemné doplnuji, byla
uspésnost vyrazné vyssi. Nelder-Mead metoda rychle konvergovala do minima a
PSO zajistovalo prekonani lokdlnich minim. Na ostatnich funkcich které maji velké
mnozstvi lokalnich minim byla tspésnost Nelder-mead metody prakticky nulova.
Globalni prohledani a hrubéa lokalizace globalniho minima je v téchto pripadech
ukolem PSO algoritmu. P¥inos Nelder-Mead metody v hybridnim algoritmu spoc¢iva
u téchto funkci v rychlejsim zpfesnéni globalniho minima. To je dobfe patrné z po-
rovnani parametru fg,., zejména pro Ackleyho funkci a funkci Eggholder, zrychleni
oproti PSO je patrné i v pfipadé Rosenbrockovy funkce. Provnani pribéhu optima-
lizace Rosenbrockovy funkce jednotlivymi algoritmy je znazornéno na obrazku 6.1.
Obrazek ukazuje pomérné rychlé nalezeni minima hybridnim algoritmem. Nasledné
uz se pouze ceka, az probéhne predepsany pocet iteraci. Zde je nutné poukazat na

to, ze se nepodarilo vymyslet zadny obecny zptisob detekce dosazeni globalniho mi-
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nima a vyuzit jej k ukonceni hybridniho algoritmu. Uzivatel ma alesponn moznost
sledovat hodnotu nalezeného minima a v pripadé dostatecného poklesu ukoncit op-
timalizaci rucné. Z obrazku 6.1 je dale patrna pomala konvergence PSO v pripadé

Rosenbrockovy funkce, kdy algoritmus prohledava tzké sedlo.

PSO Nelder-Mead

fce. || usp. | ftot Jrot Jsuc usp. | frot | JSrot | Jsuc
o] | s | o PRl | s E ]
66 35 | 36027 | 18871 1 0.3 77 38
7 38 | 42033 | 30861 0 0.8 | 243 -
100 | 36 | 42033 | 25811 0 1 283 -
1 37 | 60501 | 58971 | 74 | 61.3 | 3818 | 3239
68 | 31.4 | 36027 | 13201 0 0.3 | 104 -

QU | | W DN |+~

Tabulka 6.2: Porovnani optimaliza¢nich algoritm.

NM-PSO

fece. || usp. | tiot | frot fsuc
] | [s] | [ [
69 | 37 | 36518 | 15236
4 39 | 44870 | 30908
100 | 41 | 47391 | 6325
96 | 70 | 70170 | 34588
90 | 33 | 37326 | 3645

U [ W (N =

Tabulka 6.3: Porovnani optimalizac¢nich algoritmii.

7 hlediska celkového poctu vycisleni tcelové funkce neni hybridni algoritmus o
priblizné 12 procent. Narust je vsak vykoupen vétsi tspésnosti algoritmu. U ostat-
nich testovanych funkci byl nardst mensi.

V ramci dalsiho vyvoje by bylo vhodné nalézt ukoncovaci kritérium pro hybridni
algoritmus, které rozpozna konvergenci do globalniho minima. Jako prvni namét

se nabizi pouzit rozdil celové funkce mezi nejhorsim a nejlepsim bodem populace.
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Obréazek 6.1: Porovnani priibéhu optimalizace Rosenbrockovy funkce jednotlivymi

metodami.

Tento rozdil vsak ztustava v pribéhu optimalizace na rozdil od Nelder-Mead pomérné
velky. Dale by bylo uzite¢né implementovat kvaziabsorbéni sténu, ktera nebude pohl-
covat celou rychlost agentii, ale napriklad desetinu rychlosti odrazi zpét. Pii pouziti
absorbéni stény se totiz objevoval problém, ze ¢astice ztratily v jedné dimenzi ves-
kerou rychlost a zachytily se v té dimenzi na hranici vypocetni domény. Reflexni
sténa oproti tomu ztézuje konvergenci do minima, které se nachazi na hranici, jak

lze pozorovat na prikladu funkce eggholder.

40



Kapitola 7

Optimalizace zisku ramanovského

vlaknového zesilovace

Jako prakticky priklad pouziti vytvoreného optimalizacniho nastroje byla zvolena
uloha optimalizace zisku ramanovského vlaknového zesilovace.

Ramanovské vlaknové zesilovace jsou optické zesilovace pouzivané v optickych
komunikacnich systémech [19] . Jejich fyzikalnim principem je stimulovany Ramantv
rozptyl. Ramaniiv rozptyl je nelinearni opticky jev a neni pevné vazan na atoméarni
¢i molekularni energetické hladiny. Diky tomu umoznuji ramanovské zesilovace pfi
vhodném cerpani pokryt i spektralni oblasti, které jsou nedosazitelné s pouzitim
napi. erbiem dopovanych vladknovach zesilovaci. K Ramanovu rozptylu dochézi v
kazdém optickém vlakné. Obzvlasté Gcinny je diky uzsimu jadru a vyssi dotaci ger-
maénia ve vldknech pouzivanych pro kompenzaci chromatické disperze, tzv. DCF. Lze
tak zkonstruovat vicetucelové zafizeni, které bude zaroven kompenzovat chromatic-
kou disperzi trasy a zesilovat prochézejici signal. Schematické usporadani uvazova-

ného ramanovského zesilovace je na obrazku 7.1. Zesilovac se sklada ze zesilovaciho

Zesilujici
vlakno
Vazebni
Clen ,
Vstup Vystup
-1_—
Cerpani

Obrazek 7.1: Usporadani ramanovského zesilovace.
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vldkna typu DCF, vazebniho ¢lenu pro navazani ¢erpani a cCerpacich laserovych diod.

Ptipadné mtze byt na vstupu a na vystupu doplnén optickymi izolatory. Zesilovac

uvedeny na obrazku 7.1 je tzv. zpétné Cerpany zesilovac, kdy ¢erpaci vykon je zave-

N7

den v protisméru k Siticim se signalim. Vhodné zvolenym cerpanim, jak z hlediska

vlnovych délek cerpacich diod, tak z hlediska jejich vykont, lze docilit vyrovna-

ného zisku zesilovace v pomérné Sirokém spektralnim pasmu [20]. Navrh cerpani je

podstatou optimalizacni tlohy.

7.1 Formulace optimaliza¢ni tlohy

Predpokladejme, Ze do zesilovace vstupuje 10 signalt o vykonu 0.1 mW, jejichz

vlnové délky odpovidaji rastru DWDM multiplexu. Pozadujeme, aby na vystupu

zesilovace mély viechny signaly vstupni vikon 3 mW. Ukolem je navrhnout vlnové

délky a vykony cerpacich diod tak, aby byl splnén pozadavek na vystupni vykon.

Parametry vstupnich signalt jsou prehledné uvedeny v tabulce 7.1.

Vlnova délka | Vstupni vykon | Pozadovany vystupni vykon
A [nm] B [mW] Py [mW]
1548.5 0.1 3
1551.8 0.1 3
1554.8 0.1 3
1558.2 0.1 3
1561.4 0.1 3
1564.7 0.1 3
1567.9 0.1 3
1571.2 0.1 3
1574.5 0.1 3
1577.0 0.1 3

Tabulka 7.1: Parametry zesilovanych signai.

Ucelova funkce byla zvolena nejjednodussim moznym zputsobem, jako soucet

kvadrati rozdild vystupniho vykonu F; o, a poZadovaného vystupniho vykonu

pro jednotlivé vinové délky:
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n

f(Bp, A) = 10° - Z(Pi,out(va A) — P’i?(r))l.tlt)2' (7.1)

i=1
Z definice ucelové funkce je patrné, ze v globalnim minimu nabyva hodnoty 0. Pro-
stfednictvim vystupniho vykonu signalt zavisi ucelova funkce na parametrech cer-
pani. Meze optimalizace byly nastaveny tak, aby odpovidaly vlnovym délkam a vy-
kontim dostupnych ¢erpacich diod. Cerpaci vlnové délky byly omezeny na interval
Ai € < 1420nm; 1500 nm > a Cerpaci vykony na interval P;, € < 0mW; 150 mW >.

Zesilujici prostiedi bylo tvofeno 13 km DCF vlakna, které tvoii modul pro kom-
penzaci disperze EWBDK-C spole¢nosti OFS. Jako numericky model ramanovského
zesilovace byl pouzit program RFAsimulator, jehoz implementace byla pfedmétem
ptredchozi prace autora [21] . V ramci této prace byla také experimentalné ovérena
presnost simula¢niho programu pro uvazované zesilujici vldkno.

Vymeéna informaci mezi jednotlivymi programy ucastnicimi se na optimalizac-

nim procesu je schematicky naznacena na obrazku 7.2. Optimaliza¢nimu programu

Numericky model
RFAsimulator

A A7

Ucelova fce.
RFAcost

A 2

NM_PSOptimizer |» op;'f;ﬂgﬁﬁ?”e

Paramertry
Optimalizace Eg

Obrazek 7.2: Vyména informaci mezi jednotlivymi programy v ramci optimalizace.

jsou nejprve predany parametry jako je omezeni vypocetni oblasti a pouzita tcelova
funkce. Optimalizacni program pak predava tucelové funkci testované parametry cer-
pani a ta pii svém vyhodnoceni spousti numericky model ramanovského zesilovace
RFAsimulator. Vysledkem numerického modelu jsou vystupni vykony sledovanych
signéli, na jejichz zékladé je vycislena tcelova funkce (7.1). Ziskand hodnota tcelové
funkce je pfedana zpét optimaliza¢nimu programu. Vystupem optimalizacniho pro-
gramu jsou prametry ¢erpani, pro keré nabyvala tucelova funkce minimalni nalezené

hodnoty.
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7.2 Vysledky optimalizace

Doposud nereSenym parametrem ztistal pocet cerpacich vinovych délek. Je pocho-
pitelné, ze ¢im vice ¢erpacich diod bude pouzito, tim vyrovnanéjsi zisk bude mozné
dosdahnout. Volnym parametrem jsou jak vlnova délka, tak cerpaci vykon v pfi-
slusnych mezich. Nejprve byla optimalizace provadéna orientacné s 500 iteracemi.
Pro 5 cerpacich signali nebyly vysledky uspokojivé. Pii 6 cerpacich signalech bylo
dosazeno pomeérné slusného vysledku. Nasledné byla spusténa optimalizace jemné
ve 3000 iteracich pro 6 cCerpacich vlnovych délek. Optimalizace tedy probihala ve
dvanéacti dimenzich. Vysledek dopadl pomérné prekvapive.

Optimalizované parametry cerpani jsou uvedeny v tabulce 7.2. Vysledna hodnota
ucelové funkce (7.1) byla f(P,, A\) = 0.0017.

Vlnova délka ¢erpani | Cerpaci vykon

A [nm] P, [mW]
1421.0 100.1
1421.3 150.0
1440.4 112.3
1464.0 132.0
1473.4 118.4
1495.0 0

Tabulka 7.2: Optimalizované parametry cerpani ramanovského zesilovace.

7 vysledki vyplyva, Ze jeden z cCerpacich signalit ma nulovy vykon. Prvni dveé
vlnové délky cCerpani jsou navic velmi blizko sebe. Zde je jasné patrné, ze optima-
lizator narazil na hranici vypocetni domény, coz kompenzoval tim, Ze posunul jiny
signal do bezprostredni blizkosti. Pokud budou tyto dva cerpaci signéaly slouceny
do jednoho se souctovym vykonem P, ,,, , = 250.1 mW, nedojde k vyraznému zhor-
seni hodnoty tcelové funkce. Hodnota tcelové funkce pro sloucené Cerpaci signaly
je: f(Pp, A) = 0.0019. Zhorseni oproti ptvodni hodnoté je zanedbatelné. Budou-li k
dispozici ¢erpaci diody s dostatecnym vykonem, budou pro ¢erpani zesilovace stacit
pouze 4 vinové délky, coz je vyhodné jak z hlediska ceny, tak i spolehlivosti zafizeni.

Celkovy zisk je spolecné s vystupnim spektrem optimalizovaného zesilovace zob-
razen na obrazku 7.3. Zisk zesilovace se pohybuje v rozmezi
AG =~ 0.1dB, coz odpovida rozdilu AP ~ 0.05mW ve vystupnim vykonu. Na ob-

razku 7.4 je zobrazeno podélné rozlozeni cerpani a signali v daném zesilovadi.
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Obrazek 7.3: Zisk a vystupni spektrum optimalizovaného ramanovského zesilovace.
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Obrazek 7.4: Podélné rozlozeni cerpani a signalt v optimalizovaném ramanovském

zesilovadi.

7 obrazki je patrné, ze optimalizaci bylo velmi tispésné dosazeno pozadovaného

cile.
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Z.avér

V ramci diplomové prace byla prostudovana problematika Nelder-Mead simplexové
metody a jejich zakladnich vlastnosti. Nelder-Mead metoda byla také implemen-
tovana. Dale byl prostudovan PSO algoritmus a hybridni Nelder-Mead-PSO algo-
ritmus. Byly navrzeny tupravy hybridniho algoritmu zlepsujici kooperaci obou me-
tod. Upraveny hybridni algoritmus byl implementovan v podobé programu NM-
PSOptimizer. Efektivita hybridniho algoritmu byla porovnana s efektivitou samo-
statnych Nelder-Mead a PSO algoritmi pomoci testovacich funkci standardné po-
uzivanych v problematice optimalizace. Ukéazalo se, Ze za cenu 12% nértstu poctu
vyc¢isleni ucelové funkce oproti PSO, dosahuje hybridni algoritmus vétsi ispéSnosti
nalezeni globalniho minima, nez PSO. Hlavnim nedostatkem je, Ze se nepodafilo
nalézt vhodné kritérium, které by spolehlivé detekovalo konvergenci do globalniho
minima a umoznilo tak hybridni algoritmus automaticky ukoncit. Nalezeni takového
kritéria by vyrazné zvysilo efektivitu hybridniho algoritmu.

Vytvoreny program byl nasledné spésné pouzit pro navrh a optimalizaci ¢erpani
ramanovského vlaknového zesilovace, coby ptikladu z technické praxe. Vsechny body

zadani diplomové prace byly splnény.
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