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Informacje wstepne
Dotyczgce wszystkich zajecé prowadzonych przez dr. Dworakowskiego

Podstawag do realizacji zadan jest dostarczony przez prowadzacego zbior funkcji:

- op_f RandomSampling.m (funkcja realizujaca optymalizacj¢ losowa funkcji 2 zmiennych z
wizualizacjg dziatania oraz krzywa konwergencji)

- Rodzina funkcji 2D zawartych w folderze FunctionsForOptimization zawierajacych jedno
minimum lokalne, kilka miniméw lokalnych oraz duzo miniméw lokalnych.

Poszczegodlne programy przygotowywac nalezy jako osobne pliki i zachowac¢ na kolejne zajecia -
bowiem bedg niezbedne do porownania z algorytmem genetycznym.

Wszystkie modyfikowalne parametry kodu (ilo$¢ iteracji, state, wartosci kroku, ilosci startow
algorytmow, zakresy losowania wartosci) nalezy umieszcza¢ na poczatku kodu i wyraznie

opisywac.

Podstawa do realizacji ¢wiczen jest wiedza z wyktadu (na wyktadach znajdziecie Panstwo
komplet wiedzy niezbednej do zrozumienia zadan oraz zaplanowania sposobu ich wykonywania)

W instrukcji znajduja sie "Zadania na 3.0]" - oznaczone kolorem czerwonym, "[Zadania na 4.0"
oznaczone kolorem pomaranczowym oraz ”|Zadania na 5.0|" oznaczone kolorem zielonym.
Wykonanie zadan na dang ocen¢ oznacza uzyskanie oceny warunkowej (np. zrobienie
wszystkich zadan na 3.0 oraz na 4.0 skutkuje uzyskaniem warunkowego "4.0" - o ile na
kolejnych zajeciach student zda i obroni komplet podstawowych zadan z instrukcji (do 5.0
wlacznie).

W przypadku jednokrotnej nieobecnosci lub jednokrotnego braku uzyskania oceny 3.0 na
laboratorium student powinien rozwigza¢ komplet zadan podstawowych z problematycznej
instrukcji oraz jedno wskazane przez prowadzacego |zadanie rozszerzajace (w kolorze
niebieskim) - i zda¢ rezultaty w formie raportu.

Przypadki nieobjete powyzszymi zasadami (nieobecno$¢ na wielu zajeciach, Brak uzyskania
oceny 3.0 na wielu zajgciach) traktowane beda indywidualnie i wymaga¢ beda kontaktu z
prowadzacym w celu ustalenia wymaganego zakresu wiedzy i formy zaliczenia laboratorium.

Kazde spotkanie zaczyna¢ si¢ bedzie od krotkiego kolokwium wejsciowego obejmujacego
materiat z wykladow. Wszystkie testy muszg by¢ zaliczone aby mozna byto uzyska¢ zaliczenie z
catosci przedmiotu. Do kazdego testu begdzie zorganizowany jeden termin poprawkowy (zwykle
podczas nastgpnych zaje¢). Termin poprawkowy bedzie trudniejszy niz pierwszy termin testu.

Zakres wiedzy wymaganej na ¢wiczeniach:
- Znajomos¢ poje¢ zwigzane z optymalizacja (optymalizacja, funkcja celu, minimum lokalne lub

globalne, krzywa konwergencji, zasada dzialania algorytmu losowego, grid search,
gradientowego, gradientowego wielostartowego, algorytmu 1+1)
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Wilasna funkcja

W czesci zadan do wykonania ¢wiczenia niezbedne bedzie rozwigzanie problemu dla $cisle
okreslonej funkcji - innej niz funkcje wykorzystywane przez pozostate osoby w grupie. Taka
funkcja nazywana jest w tej instrukcji wlasna funkcja. Jesli prowadzacy na zajeciach nie okresli
inaczej, numer domyslnej "wiasnej" funkcji powstaje przez okreslenie reszty z dzielenia sumy
ilosci liter nazwiska 1 imienia przez 8.

Zadanie wstepne: uruchomienie i przetestowanie podstawowego kodu

Prosz¢ uruchomi¢ kod of f randomSampling dostgpny w przekazanym przez
prowadzacego archiwum oraz w =zalagczniku do niniejszej instrukcji. Kod ten stuzy do
optymalizacji funkcji 2 zmiennych. Funkcja dana jest jako "of 2D_oneminimum_8§'"
(dwuwymiarowa, posiadajagca jedno minimum). Po uruchomieniu kodu zobaczymy wykres
funkcji oraz "punkty probne" powstajace jako efekt dzialania algorytmu przeszukiwania
losowego.

Prosze przejrze¢ kod zwracajac uwage na komentarze oraz zrozumie¢ jego zasade dziatania.
Kluczowe z punktu widzenia dalszych ¢wiczen jest zrozumienie w jaki sposob wspotrzedne
punktu probnego sg generowane oraz testowane: zawarto$¢ funkcji while powinna by¢ na tym
etapie dobrze i szczegdtowo zrozumiana.

Zakonczenie dziatania kodu powoduje wygenerowanie krzywej konwergencji pokazujacej
histori¢ poszukiwania minimum krzywa sklada si¢ z dwdéch komponentdéw: aktualny test
(warto$¢ uzyskana w konkretnej iteracji algorytmu) oraz historyczne minimum (najlepsza
warto$¢ odnaleziona przez algorytm w czasie swojego dziatania).

Prosze uruchomic 1 przetestowac kod dla kilku wybranych funkcji. Prosze sprawdzi¢ "wyglad" i
"poziom trudno$ci” zadania optymalizacji dla réznych funkcji z kategorii "Manyminima" oraz
"Fewminima". Na tym etapie NIE korzystamy jeszcze z funkcji majacych w nazwie "adaptive",
funkcji majacych w nazwie "rand" oraz funkcji wigcej niz dwoch zmiennych.

Podstawowe algorytmy optymalizacyjne

Przejdzmy nast¢gpnie ponownie do =zadania optymalizacji funkcji o jednym minimum
("of_2D_oneminimum_2') i w oparciu o ta funkcje przygotujmy algorytm grid search.
Algorytm bedzie musiat sprawdzi¢ wszystkie punkty w weztach siatki rozpigtej na obu
parametrach, najpro$ciej wigc begdzie zastapi¢ petle while zagniezdzong instrukcja for:

for NewX = MaxRangeX(1l) :step x:MaxRangeX(2)

for NewY = MaxRangeY (1) :step_x:MaxRangeY (2)

end
end

tutaj step_x oraz step y to oczywiscie rozmiar "oczka siatki" a rozmiar obszaru przeszukiwania
definiowany jest przez wspotrzedne zawarte w wektorach MaxRangeX oraz MaxRangeY.
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Oczywiscie skoro generujemy wartosci NewX i NewY na poczatku petli nie bedziemy musieli juz
ich losowa¢ wewnatrz.

Jesli uzyskany obraz wyglada podobnie do przedstawionego na rys. 1, to algorytm dziata dobrze
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Rys 1 - przyktad dziatania algorytmu Grid Search

Zadanie 1.1: Prosze przygotowaé, uruchomié, skonfigurowaé i przetestowac algorytm grid
search do optymalizacji wlasnej* funkcji 2 zmiennych posiadajacej kilka minimow lokalnych
(typ 2D fewminima) - po wykonaniu zadania prosz¢ je zapisac jako osobny program.

Nastepnie wykonamy zadanie optymalizacji z wykorzystaniem metody gradientowej. Punktem
wyjscia bedzie ponownie funkcja of f randomSampling. Tym razem wspotrzedne kolejnego
punktu prébnego nie beda wyznaczane losowo, ale beda powstawaty w wyniku przesunigcia si¢
o krok w kierunku najwiekszego spadku gradientu.

Bedziemy chcieli zacza¢ optymalizacj¢ od punktu losowego, wygenerowanego np. tak:

NewX
NewY

InitialRangeX (1) +
InitialRangeY (1) +

rand () * (InitialRangeX(2) - InitialRangeX(1l)):;
rand () * (InitialRangeY (2) - InitialRangeY (1))

a nastgpnie przej$s¢ do petli while i wewnatrz tej funkcji, w kazdym jej obiegu wyznaczyé
gradient w zdefiniowanym punkcie oraz zaproponowa¢ nowy punkt do sprawdzenia w kolejne;j
iteracji. Aby wyznaczy¢ gradient, bedziemy potrzebowali wyznaczenia wartosci funkcji celu w
punkcie probnym oraz w dwoch punktach przesunietych wzdtuz osi X 1Y o niewielkg warto$¢:

CurrentValue = FunctionForOptimization ([NewX,6 NewY]) ;
CV_dx = FunctionForOptimization ([NewX+g step,NewY]) ;
Cv_dy FunctionForOptimization ([NewX, NewY+g step]);

Nastepnie kolejny punkt do sprawdzenia nalezy wyznaczyé poprzez przemnozenie
wspotrzednych poprzedniego punktu przez znormalizowany gradient przemnozony przez stalg
Step:

CV = CurrentValue; % Aby kod zmies$cit sie na stronie instrukcii ;)

NewX = NewX + Step* (CV-CV_dx) /sqrt((CV-CV_dx)*2 + (CV-CV_dy)*2)
NewY = NewY + Step*(CV-CV_dy)/sqrt((CV-CV_dx)AZ + (CV-Cv_dy)*2)
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Prosze zwrdci¢ uwage na znajdujace si¢ w kodzie metaparametry step_g oraz Step. Pierwszy z
nich odpowiada za krok wyznaczania gradientu (na potrzeby niniejszych zadan zazwyczaj
warto$¢ 0.01 bedzie odpowiednia). Drugi z nich okre$la jak daleko w strong¢ malejacego
gradientu funkcja "przeskoczy". Prosz¢ sprawdzi¢ co si¢ dzieje przy zmianach warto$ci tego
parametru (np. w zakresie 0.1 do 3) - w szczegdlnosci w kontekscie szybkosci poprawy
rezultatow oraz pojawiajacych si¢ oscylacji po odnalezieniu okolicy minimum lokalnego.

Jesli uzyskany obraz wyglada podobnie do przedstawionego na rys. 2, to algorytm dziata dobrze
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Rys 2 - przyktad dzialania algorytmu gradientowego

Zadanie 1.2: Prosz¢ przygotowaé, uruchomié, skonfigurowaé 1 przetestowaé algorytm
gradientowy do optymalizacji wlasnej* funkcji (typ 2D fewminima) - po wykonaniu zadania
proszg je zapisac jako osobny program.

Ostatnim z algorytméw do zaimplementowania w ramach niniejszego ¢wiczenia jest algorytm
1+1. Aby go zastosowa¢ ponownie zaczniemy od funkcji of f randomSampling dziatajacej na
zadaniu 'of 2D _oneminimum_2' i ponownie przed uruchomieniem pe¢tli while potrzebowaé
bedziemy losowo wygenerowanego punktu. Bedziemy réwniez potrzebowaé punktu do
przechowywania aktualnie najlepszego rozwigzania. W tym celu mozna wykorzysta¢ znajdujacy
si¢ juz w kodzie fragment:

%% Storing of a best solution

CurrentMin = 50000;
ResultX 1;
ResultY 1;

I doktadnie tak jak w przypadku podstawowego algorytmu losowego, sprawdza¢ bedziemy
warto$¢ funkcji w punkcie probnym (CurrentValue = ..) a nastgpnie sprawdzaé i ew.
nadpisywa¢ aktualnie najlepsze znalezione rozwigzanie (blok kodu zaczynajacy si¢ od
if(CurrentValue < CurrentMin)).

Po zakonczeniu tego bloku, gdy aktualne rozwigzanie zostalo odrzucone lub zapisane do
"CurrentMin" generujemy nowy punkt w oparciu o historycznie najlepsze znalezione
rozwigzanie:
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NewX = ResultX+Step*randn();
NewY = ResultY+Step*randn();

Ono bedzie sprawdzane oczywiscie dopiero w kolejnej iteracji petli. W kodzie znajduje si¢ jeden
metaparametr Step. Prosz¢ sprawdzi¢ co si¢ dzieje przy zmianie jego wartosci (np. w zakresie

0.1do4)

Jesli uzyskany obraz wyglada podobnie do przedstawionego na rys. 3, to algorytm dziata dobrze
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Rys 3 - przyktad dziatlania algorytmu 1+1

Zadanie 1.3: Prosze przygotowac, uruchomié¢, skonfigurowac i1 przetestowac¢ algorytm 1+1 do
optymalizacji whasnej* funkcji (typ 2D fewminima) - po wykonaniu zadania prosze¢ je zapisaé
jako osobny program.

Wielostartowosé

Algorytmy wrazliwe na minima lokalne wymagaja czesto wielokrotnego uruchamiania,
zapami¢tywania wynikow a nastgpnie zwracania wyniku najlepszego w catej serii uruchomien.
Przyktadem algorytmu nadajacego si¢ bardzo dobrze do takiego podejscia jest algorytm
gradientowy. Zaimplementujmy algorytm gradientowy wielostartowy poprzez objgcie
zastosowanej petli while za pomoca petli for zarzadzajacej kolejnymi startami:

for starts = 1:Starts
end

gdzie Starts to metaparametr okreslajacy ilos¢ startow. Nalezy pamigtaé o tym, zZe
przechowywanie historycznie najlepszego wyniku powinno si¢ odbywac na zewnatrz tej petli (4.
warto$ci ResultX, ResultY oraz CurrentMin nie powinny by¢ resetowane wewnatrz petli for).
Jesli algorytm gradientowy wielostartowy po uruchomieniu i przetestowaniu na funkcji
'of 2D_oneminimum_2' wyglada jak na rys. 4, to prawdopodobnie dziata dobrze. Jesli masz
problem z uzyskaniem podobnego wygladu krzywej konwergencji lub Twdj algorytm zatrzymuje
si¢ po pierwszym starcie i nie rusza dalej - najprawdopodobniej problem wynika z iteratora iter
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ktérego uzywaliSmy poprzednio do rysowania krzywych konwergencji oraz sprawdzania
warunku stopu petli. Tym razem potrzebowaé bedziemy dwoch iteratorow - jednego, ktory
zadba o warunek stopu i bedzie resetowany przy kazdym starcie oraz drugiego, ktory bedzie
sledzit sume wykonah pelnego algorytmu - i jego uzyjemy do wygenerowania krzywych
konwergencji.
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Rys 4 - przyktad dziatania algorytmu gradientowego, wielostartowego

Zadanie 1.4: Prosze przygotowaé, uruchomié, skonfigurowa¢ i przetestowaé algorytm
gradientowy wielostartowy do optymalizacji wlasnej* funkcji (typ 2D fewminima). Algorytm
powinien mie¢ do dyspozycji 400 sprawdzen funkcji celu (np. 5 x 26 iteracji) - po wykonaniu
zadania prosz¢ je zapisac jako osobny program.

Zmienny krok w algorytmach, eksploracja i eksploatacja

Gdy algorytm optymalizacyjny testuje obszary daleko od minimum, duzy krok pozwala
zazwyczaj na szybka poprawe rezultatow. Z drugiej strony, w poblizu minimum lokalnego
wytacznie maty krok algorytmu pozwala na poprawe rezultatoéw. W zwigzku z tym metaparametr
Step stosowany w algorytmie gradientowym i 1+1 w powyzszych kodach zazwyczaj powinien
by¢ zmieniany wraz ze zmiang numeru iteracji w ten sposob, aby na poczatku byl relatywnie
duzy a na koncu dziatania algorytmu bardzo maly. Dobrym pomystem jest zastosowanie funkcji
sigmoidalnej do zarzadzania zmianami kroku algorytmu (Rys 5)

W naszym przypadku zastosowac¢ mozna nastepujacy fragment kodu wewnatrz petli while:

Step(iter) = InitialStep * (1/(l+exp((iter- (MaxSteps/Pl))/P2)));

Wraz z odpowiednimi metaparametrami:

InitialStep = 2; % Exploration/exploitation balance parameters:
Pl = 2;
P2 = 10;

Na koniec mozna wyswietli¢ warto$¢ Step w funkcji iteracji:

figure (4) ;
plot(Step)
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xlabel ('iteration') ;
ylabel ('mutation step value');

Uwaga! "Step" stat si¢ teraz wektorem przechowujacym historyczne wartosci kroku. Jesli
korzystate§ wczesniej w kodzie z z pola "Step", teraz prawdopodobnie musisz to miejsce
zmieni¢ na ostatnie pole wektora, czyli "Step (iter)".
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Rys 5 - przykiad funkcji sigmoidalnej przystosowanej do zarzgdzania krokiem algorytmu
optymalizacyjnego
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Poréwnywanie algorytmow w uczciwy i obiektywny sposéb

Poréwnywanie ze sobg dwoch algorytméw optymalizacyjnych powinno by¢ zawsze uczciwe -
tzn. oba algorytmy powinny mie¢ mozliwos¢ sprawdzi¢ funkcje celu taka sama iloS¢ razy.
Oznacza to, ze jesli np. algorytm gradientowy ma 500 iteracji a algorytm gradientowy
wielostartowy startuje dziesigciokrotnie, kazdy start algorytmu wielostartowego bedzie zawierat
wytacznie 50 iteracji! Gdyby pdzniej miato nastgpi¢ pordwnanie tych algorytmow z algorytmem
1+1 ten ostatni otrzymatby 1500 iteracji - bowiem w kazdej iteracji algorytm gradientowy
wykonuje 3 sprawdzenia funkcji celu (do wyznaczenia gradientu) podczas gdy 1+1 wykonuje
tylko jeden test. Gdy pdzniej nastapi porownanie powyzszych metod z algorytmem genetycznym
dziatajacym na 20-osobniczej populacji, algorytm ten otrzyma 75 generacji (75 x 20 = 1500).

Zadanie 1.5: Prosz¢ wyposazy¢ algorytm gradientowy wielostartowy w zmienny krok,
skonfigurowa¢ go 1 przetestowa¢ rozwigzanie w optymalizacji wlasnej* funkcji (typ 2D
fewminima). Prosz¢ poréwna¢ otrzymywane wyniki z "podstawowa" wersja algorytmu. Po
wykonaniu zadania prosz¢ je zapisa¢ jako osobny program. Rozwigzanie nalezy skonfigurowac
tak, aby algorytm gradientowy wielostartowy wykonat w sumie ok. 400 sprawdzen funkcji celu
(np. 5 startow x 26 iteracji)

Uwaga! Algorytm gradientowy wielostartowy powinien zmieniac¢ wielkos¢ kroku cyklicznie, w
kazdym starcie - tzn. kazdy start powinien si¢ zaczyna¢ od duzego kroku i konczy¢ matym).
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b) Zbyt maty poczqtkowy krok: Nie wystepuje eksploracja, dla problemu o wielu minimach
prawdopodobne jest utknigcie w minimum lokalnym
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¢) Zbyt gwattowne przejscie od eksploracji do eksploatacji: Ostatnie 150 iteracji nie powoduje
juz Zadnego efektu, krok zmian jest zerowy. Nalezy "ztagodzi¢" sigmoid.
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d) Brak eksploatacji. Do samego konca nastepuje poprawa rezultatu i wystepuje duza zmiennos¢
(duza roznica miedzy osobnikiem najlepszym a typowym). Nalezy przesunqgc¢ sigmoid w lewo lub

go "zaostrzyc".
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e) Zbyt krotka eksploracja: algorytm od razu przechodzi do poglebiania pierwszego
znalezionego minimum nie dajgc sobie czasu na wiecej prob (znalezienie kilku obiecujgcych
minimow i porownanie ich ze sobg). Nalezy wydtuzyc faze eksploracji.

Rys 6 - Przyktady wlasciwej i niewlasciwej konfiguracji algorytmu 1+1

Zadanie 1.6: Prosze wyposazy¢ algorytm 1+1 w zmienny krok, skonfigurowa¢ metaparametry i
wykorzysta¢ go do optymalizacji wlasnej* funkcji (typ 2D fewminima). Algorytm powinien
posiada¢ do dyspozycji 400 sprawdzen funkcji celu (tj. 400 iteracji). W poczatkowym okresie
dziatania (eksploracja) punkty powinny pokry¢ caty widoczny obszar a zmienno$¢ algorytmu
obserwowana na krzywej konwergencji powinna by¢ duza. W koncowym okresie punkty
powinny zbiega¢ si¢ na bardzo niewielkim obszarze a zmienno$¢ obserwowana na krzywej
konwergencji powinna spada¢ do 0. Wyniki powinny wyglada¢ podobnie do tych
przedstawionych na Rys. 6 Po wykonaniu zadania prosz¢ je zapisa¢ jako osobny program.

Zadanie 1.7: Prosze¢ skonfigurowa¢ algorytm 1+1 do optymalizacji wlasnej* funkcji (typ 2D
manyminima). Algorytm powinien posiada¢ do dyspozycji 800 sprawdzen funkcji celu.

Sprawdzanie powtarzalnosci rozwiazan

Nalezy pamigta¢, ze algorytmy optymalizacyjne zazwyczaj dzialaja w  sposob
niedeterministyczny - a to oznacza konieczno$¢ zbierania wynikoéw statystycznych i
porownywania ze sobg nie tyle pojedynczych startow, ale parametrow statystycznych
opisujacych typowe wyniki, powtarzalno$¢ oraz spodziewany rozktad tych wynikéw w
przestrzeni. Aby zebra¢ statystyke z wielu uruchomien algorytmu, najprosciej jest wylaczy¢ w
odpowiednim kodzie wizualizacj¢ (brak wyswietlania wykreso6w 1 punktéw) oraz zamkngé
funkcj¢ optymalizujacag wewnatrz petli for dziatajacej przez tyle iteracji, ile wynikow dla metody
chcemy zebra¢. Nalezy pamigta¢, aby punkt startowy metody oraz najlepszy wynik byty
reinicjalizowane wewnatrz tej petli:

for repetition = 1:10

%% Reinitialization of a starting point and ending condition
CurrentMin = 50000;
ResultX = 1;
ResultY = 1;
EndingCondition = 0;
iter = 0;

while (EndingCondition == 0);
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% Here we have a main optimization loop

% Here we store best result from each run:
Results (repetition) = BestHistory(end)
end

end

% Here we store statistics from our run:
mean (Results)

std (Results)

Zadanie 1.8: Proszg poréwna¢ algorytmy z zadan 1.5, 1.6 1 1.7. Niech kazda z metod zostanie
uruchomiona co najmniej 20 razy. Prosze poréwnac i przedyskutowa¢ wyniki oraz zapisaé je
jako plik excel lub jako struktur¢ matlaba: do wykorzystania w kolejnych instrukcjach.

Zadania rozszerzajace, problemowe:

Zadanie 1.9: Prosz¢ podja¢ probe optymalizacji metaparametrow opracowanych rozwigzah w
celu rozwigzywania wlasnej funkcji (typ 2D fewminima) (zadanie optymalizacyjne 2 rzedu) -
Czy do optymalizacji metaparametréw mozna zastosowa¢ metode grid search? Podpowiedz:
testowane algorytmy sg niedeterministyczne - to ma istotne znaczenie)

Zadanie 1.10: Prosze wygenerowac histogram rozwigzan dla algorytmu 1+1 w rozwigzywaniu
wlasnej funkcji (typ 2D manyminima). Prosze podja¢ probe skonfigurowania kroku algorytmu
(Step) na podstawie wygenerowanych histogramow (jeden histogram dla jednej warto$ci kroku)
oraz pokaza¢ histogram wynikowy (po optymalizacji metaparametru).

Zadanie 1.11: Prosz¢ wykona¢ opracowanie statystyczne wynikow dziatania dobrze
skonfigurowanego algorytmu 1+1 oraz dobrze skonfigurowanego algorytmu gradientowego
wielostartowego w zadaniu rozwigzywania wlasnej funkcji (typ 2D fewminima) - prosze
zbada¢ powtarzalno$¢ wynikoéw oraz ich rozktad - i uzy¢ tej informacji aby sprébowaé poprawic
warto$ci metaparametréw. Proszg sprawdzic¢, czy taka poprawa jest statystycznie znaczaca.

Zadanie 1.12: Prosze przygotowac algorytm gradientowy z momentem, prosze przetestowaé go
w zadaniu rozwigzywania whasnej funkcji (typ 2D, fewminima) oraz dodatkowo funkcji
of 2D fewminima_5 Czy zastosowanie momentu pozwala podnies¢ skutecznos¢ algorytmu?

Zadanie 1.13: Prosz¢ zmodyfikowa¢ kod algorytmu do optymalizacji 1+1 oraz gradientowego
wielostartowego, aby pozwolit na optymalizowanie funkcji 4D a nastepnie go skonfigurowac¢ w
tym celu. (Nalezy zwréci¢ uwage, ze wizualizacja w tym wypadku traci sens - jedyny sposob
konfiguracji metaparametrow musi si¢ odbywaé poprzez krzywa konwergencji lub ew. histogram

Zadanie 1.14: Prosz¢ przetestowaé dziatanie algorytmu gradientowego oraz algorytmu 1+1 w
zadaniu optymalizacji funkcji zaszumianej zmiennym w czasie szumem losowym - prosze
wykorzysta¢ funkcje zawierajace w nazwie rand - Czy algorytm gradientowy ma sens w swojej
podstawowej konfiguracji? Czy mozna zmieni¢ jego konfiguracje tak, aby byl w stanie nawigzac
walke z algorytmem 1+17?

Podpowiedz: Rozwigzanie znajduje sie juz w metaparametrach. Zmiana jednego z nich powinna
pozwoli¢ na poprawe wyniku.
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Zalacznik: kody zrodlowe

of_f randomSampling

A simple random optimization algorithm. It tries new locations until it
runs out of time. Delay serves as a way of slowing FunctionPlot.

% It requires a function for optimization (any function from folder

% "FunctionsForOptimization"

clear all
addpath FunctionsForOptimization

%% Optimization task:
FunctionForOptimization = str2func('nof 2D oneminimum 2');

%% Adjustable parameters:
MaxRangeX = [-10 10]; % Range of parameters for optimization
MaxRangeY = [-10 10];

MaxSteps = 100; % How many iterations do we perform?
FunctionPlot = 1; % change to 0 If you want to get rid of the underlying function plot
PointPlot = 1; % Change to 0 if you want to get rid of the visualization

%

ConvergenceColor = 'r'; Change color of the convergence curve here

%close all % Comment this out if you want to have many convergence curves plotted
ViewVect = [0,90]; % Initial viewpoint

Delay =0.001; % Inter-loop delay - to slow down the visualization
FunctionPlotQuality = 0.05; % Quality of function interpolation. Lower for a quicker run

%% Map initialization
InitialRangeX = MaxRangeX; % This is the range from which we can draw points.
InitialRangeY = MaxRangeY;

%% Map visualization (this code is not used for problem solving)
TimePercent = 0;
if (FunctionPlot == 1)
figure(1l);
clf
vectX = [MaxRangeX (1) :FunctionPlotQuality:MaxRangeX(2)];
vectY = [MaxRangeY (1) :FunctionPlotQuality:MaxRangeY (2)];

[X,Y] = meshgrid(vectX,vectY) indx = 1; dindy = 1;
for x = vectX
indy = 1;

for y = vectY
Val (indx,indy) = FunctionForOptimization([x,y])
indy = indy + 1;

end
indx = indx + 1;
end
mesh (X,Y,Val) ; surf (X,Y,Val, 'LineStyle', 'none') ;
view (ViewVect) ; colormap (bone) ; hold on
else end

%% Storing of a best solution
CurrentMin = 50000;
ResultX = 1;

ResultY = 1;

%% The main optimization loop
EndingCondition = 0;
iter = 0;
tic;

while (EndingCondition == 0);
iter = iter + 1;
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% Random selection of a candidate for optimum:
NewX = InitialRangeX(l) + rand()*(InitialRangeX(2) - InitialRangeX(1))
NewY = InitialRangeY(l) + rand()*(InitialRange¥Y(2) - InitialRangeY (1))
% Check for constraints (they could be different than the range

% from which we draw our solutions)

NewX = min (MaxRangeX (2) ,max (NewX,MaxRangeX(1)));
NewY = min (MaxRangeY (2) ,max (NewY,MaxRangeY(1)));

% If you'd like to provide function as a 2D image or use here any other objective function,
% following line needs to be modified. The 0 passed to the function denotes the fact,
% that the function is constant in time.

CurrentValue = FunctionForOptimization ([NewX,6 NewY]) ;

if (CurrentValue < CurrentMin)
CurrentMin = CurrentValue; % Storing of a historically best result
ResultX = NewX;
ResultY = NewY;
% FunctionPlot (green, if we have a new minimum) :
if (PointPlot == 1)
figure(1l); plot3 (NewY, NewX, CurrentValue,'.g'); hold on
end
else
% FunctionPlot (red, if we don't have a new minimum) :
if (PointPlot == 1)
figure (1) ; plot3 (NewY, NewX, CurrentValue,'.r'); hold on
end
end

% Command-window stuff for monitoring of algorithm's progress:
SimTime = toc;

clc

fprintf ('\nCurrent best: %f', CurrentMin);

fprintf (' \nCurrent: %$f',CurrentvValue) ;

fprintf ('\n\n\n');

fprintf ('\nIteration: %d',iter);

fprintf ('\nTime: %d',SimTime) ;

BestHistory(iter) = CurrentMin; % Here we store our historically best result
CurrentHistory(iter) = CurrentValue; % Here we store our currently investigated result

if (iter >= MaxSteps)
EndingCondition = 1; % To stop the while loop from running
else

end
% If we'd like to slow down the simulation - this line is where it

% is done:
pause (Delay) ;

end

figure(2) ;

plot (BestHistory, 'Color',ConvergenceColor); hold on

plot (CurrentHistory, 'Color',ConvergenceColor, 'LineStyle’',':'); hold on

xlabel ('Iteration number');
ylabel ('Objective function value');
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