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Podstawowe informacje dotyczace organizacji instrukcji laboratoryjnych

Struktura laboratorium

Laboratoria sg przygotowane w oparciu o metode Odwréconej Klasy. Oznacza to, Ze

zalecanym sposobem realizacji zaje¢ jest wstepne wykonanie cze$ci zadan w domu, a
nastepnie dokonczenie pracy w trakcie zaje¢. Im wiecej wykonasz w domu, tym wiecej
wiedzy zdobedziesz i (miejmy nadzieje) tym tatwiej bedzie Ci ukonczy¢ caty kurs.
Kazda instrukcja obejmuje wyjasnienie krokdw potrzebnych do rozwigzania problemu (na
bialym tle), a nastepnie serie zadan do wykonania przez Ciebie. Zadania s podzielone na
trzy kategorie: ,[Na ocene 3.0 - oznaczone na czerwono, ,," - oznaczone na
pomaranczowo, ,," - oznaczone na zielono.

Ukonczenie okreslonego zestawu zadan podczas laboratorium skutkuje uzyskaniem
oceny warunkowej. Przyktadowo, jesli podczas instrukcji 1 ukonczysz wszystkie zadania
0znaczone na czerwono i pomaranczowo, otrzymasz ocene 4.0, pod warunkiem, ze podczas
kolejnego laboratorium obronisz komplet ¢wiczen z pierwszej instrukcji, w tym réwniez te
oznaczone na zielono. Innymi stowy: im wiecej zadan zrobisz podczas zaje¢, tym wyzszg
otrzymasz ocene, ale wcze$niej czy poZniej i tak konieczne bedzie wykonanie wszystkich
zadan.

Kolory oznaczaja takze przewidywany poziom trudno$ci zadan: Czerwone - proste,
mozliwe do wykonania poprzez Sciste podazanie za instrukcja. Pomaranczowe - wymagaja
pewnej implementacji kodu lub podejmowania decyzji. Zielone - obejmuja rzeczywiste
problemy, czesto wymagajg interakcji z prowadzacym. Z tego powodu zalecane podejScie
zaktada rozwigzanie czerwonych zadan w cato$ci w domu przed zajeciami oraz podjecie
préby rozwigzania pomaranczowych. Zielone najlepiej zostawi¢ na same zajecia.

Poprawianie nieobecnosci lub braku zaliczenia instrukcji

Proces uzyskania zaliczenia z instrukcji laboratoryjnej moze by¢ zakt6cony na trzy sposoby:
- Mozesz by¢ nieobecny (nie bedziesz wowczas mial okazji uzyskac¢ ,oceny
warunkowej”)

- Mozesz nie poradzic¢ sobie z zadaniami ,na 3.0”
- Mozesz nie poradzi¢ sobie z obrong kompletu zadan na kolejnym spotkaniu.

W takich przypadkach konieczne jest przygotowanie raportu laboratoryjnego,

zawierajgcego wszystkie wymagane zadania (na 3.0, 4.0 i 5.0) oraz dodatkowe zadanie

wybrane przez prowadzgcego - z puli |niebieskich zadar'l‘ na koncu instrukgcji. Raport nalezy
obroni¢. Szczeg6ty dotyczace wymagan raportu s3 dostepne pod tym linkiem:
http://galaxy.agh.edu.pl/~zdw/Documents/RaportTechniczny.pdf

Uwaga: Mozliwos¢ zaliczenia laboratorium w ten sposéb jest ograniczona do trzech
przypadkéw. Dalsze korekty wymagaja konsultacji z koordynatorem przedmiotu, ktory
okresli zakres pracy wymagany do uzyskania zaliczenia lub zaleci ponowne podejscie do
przedmiotu w kolejnym roku.

Testy i poprawki testow

Niektdre laboratoria rozpoczng sie testem sprawdzajagcym wiedze. Harmonogram testow
jest dostepny w notatkach z pierwszego wyktadu. Kazdy test mozna poprawia¢ dwukrotnie
pod koniec kursu. Jesli jednak nie zaliczysz wiecej niz dwéch testéw, poprawa bedzie
uwzgledniata materiat z catosci kursu.
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Wprowadzenie do zadan optymalizacyjnych

Punkt startowy dla ¢wiczen wykonywanych w ramach laboratoriéw to biblioteka funkcji
udostepniona przez prowadzgcego:

e op_f . RandomSampling.m - funkcja optymalizujgca funkcje dwuwymiarowa metodg
losowa, z wizualizacjq dziatania i krzywa zbieznosci.

e Zbior funkcji w katalogu FunctionsForOptimization o réznych cechach: z jednym
minimum lokalnym, kilkoma minimami lokalnymi lub wieloma minimami lokalnymi.

Wszystkie programy powinny by¢ przygotowywane jako osobne skrypty i przechowywane
do wykorzystania w przysztych zajeciach.

Wszystkie regulowane parametry w kodach (np. warto$ci statych, liczba iteracji, kroki,
zakresy losowania itp.) powinny by¢ umieszczone na poczatku kodu i opatrzone czytelnym
komentarzem.

Indywidualne funkcje i zadania

W wiekszosci ¢wiczen bedziesz rozwigzywac problem zdefiniowany za pomoca konkretnej
funkcji celu. Ta funkcja nazywana bedzie w instrukcji Twoja Indywidualng Funkcja lub
Indywidualnym Zadaniem. Kazdy student moze mie¢ przypisang inng funkcje, jesli
prowadzacy nie poda innej metody - numer Twojej funkcji mozna obliczy¢ jako reszte z
dzielenia sumy liter w Twoim imieniu i nazwisku przez 8. Przyktadowo, Jane Doe bedzie
pracowata z funkcjg nr 7 a John Smith bedzie pracowat z funkcjg nr 1

Zadanie poczatkowe: uruchomienie i testowanie kodu podstawowego

Uruchom kod of f randomSampling dostepny w bibliotece kursu. Kod optymalizuje
funkcje celu o dwodch parametrach - i w tym przyktadzie postuzyt do zoptymalizowania
funkcji danej plikiem of 2D _oneminimum_2. Ta funkcja jest dwuwymiarowa
(dwuparametryczna - 2D), posiada jedno minimum (nie posiada minimoéw lokalnych), i jest
druga funkcja w bibliotece kursu o tych wtasciwosciach. Po uruchomieniu kodu zobaczysz
wykres funkcji oraz punkty testowe, w ktdrych wartos¢ funkcji byta testowana metoda
losowa.

Zapoznaj sie z kodem i jego komentarzami, aby zrozumie¢ zasade dziatania, zwtaszcza jak
generowane sg wspotrzedne punktéw testowych i jak dziata petla while.

Prawidtowe dziatanie kodu koniczy sie wyswietleniem Kkrzywej zbieznoSci,
przedstawiajacej historie poszukiwania minimum. Krzywa zbieznoSci sktada sie z dwéch
komponentdéw: warto$ci testowanej w kazdej iteracji oraz historycznie osiggnietego
minimum (czyli wartoSci reprezentujacej najlepsze znalezione rozwigzanie).

Sprobuj uruchomi¢ kod i przetestowac jego dziatanie na przyktadzie kilku réznych funkcji

celu. Sprawdz dziatanie dla funkcji z kategorii Manyminima oraz Fewminima. Teraz nie
bedziemy potrzebowac funkcji z dopiskami adaptive oraz rand.
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Podstawowe algorytmy optymalizacyjne

Wrécmy do optymalizacji funkcji z jednym minimum lokalnym (of_2D_oneminimum_2) i na
tej podstawie zbudujmy algorytm przeszukiwania siatkowego (grid search).

Algorytm bedzie sprawdzal wszystkie punkty w weztach siatki, zdefiniowanej przez
wartoSci rozmieszczone rownomiernie na obu osiach przestrzeni parametréw. Najlepszym
podejsciem do tego bedzie zastgpienie petli while dwiema zagniezdZzonymi petlami for:

for NewX = Range(l,1) :step_x:Range(1l,2)
for NewY = Range(2,1) :step_y:Range(2,2)

iter = iter + 1;
Point = [NewX, NewY];

)

. % Here comes the rest of what was previously inside while loop

Tutaj step_x i step_y to oczywiscie odlegto$ci miedzy weztami siatki, podczas gdy rozmiar
przeszukiwanego obszaru jest okreSlony przez wartoSci MaxRangeX i MaxRangeY.
OczywiScie, poniewaz generujemy warto$ci x i y parametru Point w petli for, nie musimy ich
pOZniej losowac.

Jesli uzyskany obraz wyglada podobnie do tego przedstawionego na rys. 1, oznacza to, zZe
algorytm dziata poprawnie.
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Rys 1 - Przyktad dziatania metody GridSearch

Zadanie 1.1: Skonfigurujmy i przetestujmy algorytm przeszukiwania siatkowego (grid
search) w celu optymalizacji Twojej indywidualnej funkcji 2D, ktéra posiada kilka
minimoéw lokalnych (2D, fewminima). Uruchom te metode trzykrotnie, zapisujac wyniki w
Tabeli 1. Po wykonaniu tego kroku zapisz kod jako osobny skrypt.
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Teraz zaimplementujemy optymalizacje oparta na metodzie gradientowej. Punktem
wyjsciowym ponownie bedzie skrypt of f randomSampling. Tym razem wspotrzedne
kolejnego punktu testowego nie bedg generowane losowo, lecz wybierane w kierunku
najszybszego spadku gradientu (steepest gradient descent).

Rozpocznijmy optymalizacje od losowo wybranego punktu, wygenerowanego przed
rozpoczeciem petli while, np. w taki sposéb:

Teraz przejdziemy do petli while, w ktorej bedziemy oblicza¢ gradient funkcji celu (OF)
wokoét punktu testowego i na tej podstawie wybiera¢ nowy punkt testowy dla kolejnej
iteracji petli. Aby obliczy¢ gradient, nalezy wyznaczy¢ warto$¢ funkcji OF w naszym punkcie
oraz w punktach potozonych w niewielkiej odlegtosci (g_step) wzdtuz wszystkich osi.
Warto zwrdci¢ uwage na metaparametr dimensions, ktory okresla, w ilu kierunkach chcemy
oblicza¢ pochodne czastkowe funkcji OF. W naszym przypadku dimensions powinno by¢
ustawione na 2. Gdy bedziesz przygotowywac funkcje do wspdtpracy z wieksza iloscig
wymiaréw, metaparametr ten bedzie oczywiscie wymagat zmiany.

CurrentValue = FunctionForOptimization (Point) ;

for d = l:dimensions % “dimensions” says how long is our parameter vector
TestPoint = Point;
TestPoint (d) = TestPoint(d) + g_step;
CV_d(d) = FunctionForOptimization (TestPoint);

end

Grad = CV_d - CurrentValue;

% If we want to use just direction of the gradient - this is the way to go:
if (max (abs (Grad) )==0)

Grad = 0

else

Grad = Grad/max (abs (Grad)) ;
end

Nastepnie wybierzemy kolejny punkt do nastepnej iteracji petli mnozac poprzednie
wspotrzedne przez znormalizowany gradient oraz statg Step:

Chciatbym zwro6ci¢ Twoja uwage na metaparametry w tym kodzie. Mamy tutaj step_g oraz
Step. Pierwszy z nich okreSla, jak blisko siebie znajdujg sie punkty uzywane do obliczania
gradientu. W naszych zadaniach warto$¢ 0.001 zazwyczaj bedzie dobrym wyborem. Drugi
metaparametr okres$la, jak daleko od swojego poprzednika zostanie wybrany kazdy kolejny
punkt testowy.

Sprawd?Z, co sie stanie, gdy Step przyjmie rézne wartosci z zakresu (0.1, 3). Zwr6c
szczegblng uwage na liczbe krokow potrzebnych do osiggniecia minimum oraz na

szerokos$¢ oscylacji, ktére mozna zaobserwowaé w poblizu minimum.

Jesli wyniki wygladaja jak na rys. 2, oznacza to, Ze algorytm dziata poprawnie.
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Rys 2 - Przyktad dziatania algorytmu gradientowego

Zadanie 1.2: Przygotuj, skonfiguruj (wybierajac odpowiednig warto$¢ Step) i przetestuj
algorytm gradientowy w celu optymalizacji Twojej indywidualnej funkcji 2D, ktéra
posiada kilka miniméw lokalnych (2D, fewminima). Uruchom metode trzykrotnie, zapisujac
wyniki w Tabeli 1. Po wykonaniu tego kroku zapisz kod jako osobny skrypt.

Ostatnim algorytmem, ktéry dzi§ zaimplementujemy, jest metoda I1+1. Ponownie
rozpoczniemy od funkcji of f randomSampling, rozwigzujac zadanie of 2D_oneminimum_2.
Podobnie jak wczes$niej, przed rozpoczeciem petli while bedziemy potrzebowa¢ losowo
wygenerowanego rozwigzania.

Dodatkowo konieczne bedzie miejsce do przechowywania wspoétrzednych oraz wartoSci
aktualnie najlepszego wyniku. Zwré6¢ uwage, ze w kodzie mamy juz odpowiedni fragment
do tego celu:

CurrentMin = Inf;
Result = [10,10];

Podobnie jak w przypadku podstawowego algorytmu losowego, sprawdzimy warto$¢ w
punkcie testowym (CurrentValue = ...), a nastepnie pordwnamy ja z aktualnie najlepszym
zapisanym rozwigzaniem i, jeSli zajdzie taka potrzeba, zaktualizujemy je (fragment kodu
zaczynajacy sie od if(CurrentValue < CurrentMin)). Po tym kroku, niezaleznie od tego, czy
biezace rozwigzanie zostato zachowane, czy odrzucone, wygenerujemy nowy punkt do
przetestowania w kolejnej iteracji petli while. Nowy punkt zostanie uzyskany poprzez
dodanie do najlepszego zapisanego rozwigzania niewielkiej losowej warto$ci:

Obecnie mamy jeden metaparametr metody: warto$¢ Step. Sprawdz, co sie stanie, gdy jego
warto$¢ zostanie zmieniona w zakresie od 0.1 do 4.

Zwrdc¢ uwage na wptyw tego parametru na szybko$¢ zbieznoSci oraz stabilno$¢ algorytmu.

Jesli uzyskane wyniki wygladaja podobnie do tych przedstawionych na rys. 3, oznacza to, ze
algorytm dziata poprawnie.
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Rys 3 - Przyktad dziatania metody 1+1

Zadanie 1.3: Przygotuj, skonfiguruj (wybierajac odpowiednig wartos¢ Step) i przetestuj
metode 1+1 w celu optymalizacji Twojej indywidualnej funkcji 2D z kilkoma minimami
lokalnymi (2D, fewminima). Uruchom metode trzykrotnie, zapisujac wyniki w Tabeli 1. Po
wykonaniu tego kroku zapisz kod jako osobny skrypt.

Algorytm gradientowy, wielostartowy

Algorytmy wrazliwe na minima lokalne czesto wymagaja wielu uruchomien z losowych
punktéw poczatkowych, przechowywania wynikéw kazdego przebiegu i ostatecznie
wyboru najlepszego znalezionego rozwigzania sposréd wszystkich wykonanych prob.
Przyktadem algorytmu, ktéry szczegélnie korzysta z takiego podejscia, jest oczywiscie
algorytm gradientowy. Dodamy te funkcjonalno$¢, umieszczajac naszg wczesniejsza petle
while algorytmu gradientowego wewnatrz nastepujacego fragmentu kodu:

Gdzie Starts jest metaparametrem okreslajacym, ile razy metoda zostanie uruchomiona.
Zwrdc¢ uwage, Ze inicjalizacja historycznie najlepszego rozwigzania powinna by¢ wykonana
poza ta petla (czyli Result i CurrentMin nie powinny by¢ resetowane po kazdym starcie - w
koncu chcemy zachowa¢ najlepsza warto$¢ sposréd wszystkich préb). Natomiast
generowanie punktu poczatkowego, ustawianie poczatkowej wartosci Step i resetowanie
EndingCondition powinno by¢ wykonywane osobno dla kazdego startu.

Jesli uzyskane wyniki wygladaja podobnie do tych przedstawionych na rys. 4, oznacza to, ze
algorytm dziata poprawnie.
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Jesli masz trudnosci z rysowaniem krzywych zbieznosci lub algorytm nagle zatrzymuje sie
po pierwszym starcie, zwrd¢ uwage na fakt, Zze dotychczas miate$ tylko jedng zmienng
licznikowa zar6wno do zapisywania krzywych zbieznos$ci, jak i sprawdzania warunku
zatrzymania. Teraz potrzebujesz dwoéch licznikéw: jeden do $Sledzenia catkowitej liczby
iteracji metody (do rysowania krzywych zbieznosci) i drugi (np. iter2) do Sledzenia liczby
iteracji dla jednego startu metody (do sprawdzania warunku zakonczenia EndingCondition),
ktéry powinien by¢ resetowany dla kazdego nowego startu.
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Rys 4 - Przyktad dziatania algorytmu gradientowego, wielostartowego
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Algorytm powinien wykona¢ okoto 400 obliczen funkcji celu, np. 5 startéow x 26 iteracji.
Uruchom metode trzykrotnie, zapisujac wyniki w Tabeli 1. Po wykonaniu tego kroku zapisz
kod jako osobny skrypt.

Uwaga: 5 startéw x 26 iteracji daje w rzeczywistosci 390 obliczen funkcji celu a nie 130. Czy
potrafisz wyjasnic¢ dlaczego?

Adaptacyjny krok w algorytmach optymalizacyjnych

Jesli krok optymalizacji jest zbyt duzy, algorytm ma tendencje do bardzo wolnej poprawy
lub nawet catkowitego braku poprawy. Z tego powodu warto zmniejszy¢ rozmiar kroku,
jesli przez pewng liczbe generacji nie obserwujemy poprawy. Policzmy nieudane iteracje
naszego rozwigzania gradientowego:
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if (CurrentValue < CurrentMin)
% ...

% Here is our piece of code for storing best results, etc.

% ...

NoImprove = 0;
else
% FunctionPlot (red, if we don't have a new minimum) :
if (PointPlot == 1)
figure(1l); plot3(Point (1) ,Point(2), CurrentValue,'.r'); hold on
end
NoImprove = NolImprove + 1;

Oczywiscie przed rozpoczeciem petli musimy zainicjalizowac¢ licznik Nolmprove. Teraz
mozemy takze zmniejszy¢ warto$c¢ Step, jesSli zauwazymy, Ze nie udato sie osiggna¢ poprawy
np. 3 razy z rzedu:

if (NoImprove > 2) % The ‘2’ is the adaptation trigger here
NoImprove = 0;
Step = Step * 0.6; % The '6’ is the reduction factor here
end

Zwré¢ uwage na wyrdznione warto$ci. Na razie pozostawiamy je w kodzie w takiej postaci
- jednak sg to metaparametry i bedziemy musieli p6Zniej okresli¢ ich wartos$ci. Dobrze
bytoby réwniez $ledzi¢, jak zmienia sie nasza wartos¢ Step:

StepHistory(iter) = Step;

Te historie mozemy poézZniej wyswietli¢ i zobaczy¢, jak algorytm dostosowywat sie do
optymalizowanej funkcji:

figure (4) ;

plot (StepHistory)
xlabel ('iteration');
ylabel ('step value');

Po uruchomieniu tego kodu powiniene$ zobaczy¢ co$ podobnego do rys. 5. Zauwaz, ze
dzieki adaptacyjnemu krokowi mozemy tatwo rozpocza¢ od wiekszej poczatkowej wartosci
Step niz wcze$niej i nie napotkamy problemu oscylacji w poblizu minimum lokalnego!
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Rys 5 - Krzywa zbieznosci, wykres punktowy i historia zmian kroku optymalizacji

PSIUG: Instrukcja laboratoryjna 1



Zadanie 1.5: Przygotuj algorytm gradientowy wielostartowy oraz podstawowy algorytm
gradientowy, wyposaz je w adaptacyjny krok i przetestuj je w optymalizacji Twojej
indywidualnej funkgji 2D z kilkoma minimami lokalnymi (2D, fewminima).

Przetestuj kazde rozwigzanie trzykrotnie i uzupetnij odpowiednie wiersze w Tabeli 1.
Nastepnie zapisz kod jako osobny skrypt.

Po tym etapie przygotuj rowniez adaptacyjne rozwigzanie dla metody 1+1 i sprawdz jego
wydajnosc¢.
Note 1: Jesli zauwazysz, ze Twoje rozwigzanie 1+1 "zatrzymuje sie zbyt wczesnie", nie panikuj.

Na tym etapie jest to oczekiwane.

Note 2: Jesli zauwaZzysz, ze Twoje rozwiqzanie gradientowe nie zmniejsza wartosci kroku tak,
jak sie spodziewates, rowniez nie panikuj — ale spréobuj wyjasnié, dlaczego tak sie dzieje i co
mozna zrobié¢, aby temu zapobiec?

Konfiguracja metaparametrow rozwigzania adaptacyjnego
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Podczas wykonywania zadania 1.5 prawdopodobnie napotkate$ istotne problemy z obiema i
metodami: optymalizacja metodg 1+1 zatrzymata sie zbyt wcze$nie, a w rozwigzaniu |
opartym na gradientach krok nie zmniejszat sie wystarczajgco. Jest to spowodowane tym, |
ze ,niepowodzenia” powinny by¢ traktowane inaczej w zalezno$ci od zastosowanego |
algorytmu i rozwigzywanego problemu optymalizacyjnego. Pamietasz metaparametry !
wyrdznione we wczeSniejszym kodzie? PrzyjeliSmy, Ze 3 niepowodzenia wystarcza do !
zmniejszenia kroku - jednak rozwigzanie gradientowe powinno poprawia¢ sie w kazdej !
iteracji, podczas gdy metoda 1+1 w najlepszym przypadku osigga sukces w 50% prob. !
Im wiecej wymiar6w ma problem i im blizej jesteSmy minimum, tym mniejsze jest :
prawdopodobienstwo poprawy z iteracji na iteracje. Z tego powodu prdg powinien byc¢ !
wyzszy dla metody 1+1 i nizszy dla rozwigzania gradientowego. !
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Jesli ustawie prég na 9 dla metody 1+1, metoda konsekwentnie osigga optimum dla mojej
funkcji (zob. rys. 6). Jesli ustawie prog na > 0 dla rozwigzania opartego na gradientach,
powinno ono rowniez dziata¢ znacznie lepie;j.
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Rys 6 — Rezultaty dla zbyt matego progu do redukcji kroku adaptacji (z lewej: NoImprove > 2)
i poprawnego kroku (z prawej, NoImprove > 8)
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Kolejnym problemem, ktéry musimy rozwigza¢, jest wspotczynnik redukcji kroku
(reduction coefficient). Parametr ten musi by¢ dostosowany zaré6wno do konkretnej metody,
jak i do konkretnego problemu. Celem jest zmniejszanie kroku wystarczajgco wolno, aby
umozliwi¢ ptynne przejscie od eksploracji do eksploatacji, ale jednoczesnie wystarczajaco
szybko, aby na koncu zapewni¢ dobrg eksploatacje. Warto réwniez pamieta¢, Zze mozemy
pracowac z warto$cig poczatkowego kroku - okreslajgc poziom, od ktérego rozpoczynamy
adaptacje.
Naszym celem jest uzyskanie przebiegu podobnego do przedstawionego na rys. 7:

e Krok poczatkowy jest na tyle duzy, Ze umozliwia dobrg eksploracje (punkty

poczatkowo roztozone w catym zakresie przeszukiwania).
e Przejscie od eksploracji do eksploatacji jest stopniowe i ptynne.
e Krok oraz zmiennos¢ rozwigzan daza do zera na koncu procesu.

Przyktadowe problemy konfiguracyjne przedstawiono na rys. 8.
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Rys 7 - Poprawna konfiguracja rozwiqzania 1+1

Zadanie 1.6: Please provide your 1+1 algorithm with adaptive step, configure
metaparameters (Initial Step, Adaptation trigger and Reduction factor) for optimization of
your individual* 2D function that has few local minima (2D, fewminima type). The
method should use 400 objective function checks (i.e. 400 iterations). Consult Fig 8 for
common mistakes. Run the configured solution 3 times and save the results in Table 1.
Please save the code as a separate script.
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(a) - Za maty krok poczqtkowy — wytqcznie niewielki zakres przestrzeni jest testowany

0= 2 F
& c;,r..-:
D -‘k.
[
4" : o
. @ -2
>
2 - 5
: k]
4 J =
0 : L 3 *
c 2 e
2 £
D %
4 8
-6
-8
-10 -10
-10 -8 -5 -4 -2 0 2 4 [ 8 10 ] 50 100 150 200 250 300 350 400
Iteration number

(b) - Za duzy wspétczynnik redukcji - zmiana z eksploracji do eksploatacji jest zbyt
gwattowna - koniec optymalizacji zawiera “martwe iteracje” - algorytm nie poprawia
swojego dziatania od 200 iteracji.
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(c) - Zbyt maty wspétczynnik redukcji - zmiana z eksploracji na eksploatacje jest zbyt
wolna - algorytm nie eksploatuje poprawnie minimum (zmiennoS¢ na koncu jest za
duza)

Rys 8 - Przyktady btedéw w konfiguracji algorytmu 1+1
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Uczciwe i obiektywne poréwnywanie metod optymalizacyjnych

Poréwnanie réznych metod powinno zawsze byc rzetelne i nie powinno faworyzowac
zadnego rozwigzania. Z tego powodu wszystkie metody optymalizacji powinny mie¢ taka
samg liczbe obliczen funkcji celu - poniewaz to wtasnie liczba tych obliczen jest zwykle
gtownym ograniczeniem obliczeniowym.

Oznacza to, Ze je$li algorytm gradientowy ma 500 iteracji, a algorytm gradientowy z
wielokrotnym startem (multistart gradient algorithm) wykonuje 10 startow, to kazdy z tych
startow powinien miec tylko 50 iteracji, aby byt poré6wnywalny z metoda podstawowa.

Jesli p6Zniej do poréwnania dodamy metode 1+1, to powinna ona wykona¢ 1500 iteracji
(zaktadajac poréwnanie w przestrzeni 2D). W przestrzeni 2D dla kazdego kroku metody
gradientowej funkcja celu musi by¢ obliczona trzykrotnie, wiec dla 1 iteracji metody
gradientowej metoda 1+1 powinna mie¢ pozwolenie na trzy kroki.

Powtarzalnos$¢ rozwigzan

1

1

1

1

1

1

!
Algorytmy optymalizacji zazwyczaj dziataja w sposéb niedeterministyczny - kazdy :
przebieg moze dawac nieco inny wynik. Z tego powodu konieczna jest statystyczna analiza :
powtarzalno$ci metody oraz ocena prawdopodobienistwa trafienia w minimum lokalne. :
Aby szybko uzyskac statystyki z wielu uruchomien: :
e Warto wytaczy¢ wizualizacje punktéw oraz wartosci funkgji celu. :

e Dobrze jest opakowac¢ gtéwny kod w petle for, ktéra wykona tyle powtoérzen, ile :
potrzebujemy do uzyskania statystyk. :

e Generowanie punktu startowego oraz reinicjalizacja najlepszego wyniku powinny :
by¢ umieszczone wewnatrz tej petli: :

1

1

1

1

1

1

1

1

1

for repetition = 1:10

%% Reinitialization of a starting point and ending condition
CurrentMin = Inf;
Result = [0,0];
EndingCondition = 0;
iter = 0;

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

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

end

% Here we store statistics from our run:
mean (Results)
std (Results)
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Zadanie 1.7: Skonfiguruj i przetestuj swoj algorytm 1+1 z adaptacyjnym krokiem, algorytm
gradientowy z pojedynczym startem oraz algorytm gradientowy z wielokrotnym startem
(multistart gradient algorithm) z adaptacyjnym krokiem w celu optymalizacji Twojej
indywidualnej funkcji 2D z wieloma minimami lokalnymi (2D, manyminima).

Skonfiguruj parametry adaptacji w taki sposdb, aby metody konsekwentnie eksploatowaty
minimum, do ktérego zostaty przyciagniete. Uzyj 800 obliczen funkcji celu dla kazdej
metody. Przetestuj metody statystycznie, wykonujac 20 powtérzen kazdej metody, oblicz
Srednie wyniki i zapisz je w Tabeli 1.

Zapisz wszystkie kody do dalszego wykorzystania.

Rozbudowa algorytmow do optymalizacji probleméw wielowymiarowych

W praktycznych sytuacjach rzadko optymalizujemy problemy, ktére majg tylko dwa
parametry do ustawienia. Teraz nadszedl czas, aby rozszerzy¢ nasze rozwigzania na
problemy wielowymiarowe. Na szcze$cie metody s3 juz w wiekszosci przygotowane do
pracy w przestrzeniach wielowymiarowych. Wystarczy:

o Wylaczy¢ wizualizacje mapy (FunctionPlot = 0, PointPlot = 0), poniewaz
wysSwietlanie jedynie przekroju naszej przestrzeni wielowymiarowej nie ma
wiekszego sensu.

e Dostosowaé liczbe wymiaréw oraz macierz Range odpowiednio do nowego
problemu.

e Wygenerowa¢ punkt poczatkowy dla Twojej metody o wtasciwym rozmiarze - tzn.
zawierajacy tyle wspotrzednych ile wymiar6w ma problem optymalizacyjny.

Zadanie 1.8: Skonfiguruj i przetestuj swoj:

- Algorytm 1+1 z adaptacyjnym krokiem,

- Algorytm gradientowy z pojedynczym startem i adaptacyjnym krokiem,

- Algorytm gradientowy z wielokrotnym startem i adaptacyjnym krokiem,

w celu optymalizacji Twojej indywidualnej funkcji wielowymiarowej.

Uzyj 1200 obliczen funkcji celu dla kazdej metody. Przetestuj metody statystycznie,
wykonujac 20 powtoérzen kazdej metody, oblicz Srednie wyniki i zapisz je w Tabeli 1.

Zapisz wszystkie kody do dalszego wykorzystania.
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Tabela 1: Zagregowane wyniki algorytmoéw optymalizacyjnych

2D Fewminima 2D Manyminima, Multidimensional,
Statystyka z 20 startow | Statystyka z 20 startéw
Test1l Test2 Test3 mean std mean std

Grid search

1+1

Gradient

Gradient - - - -
wielostartowy
Gradient,
adaptacyjny krok
Gradient
wielostartowy,
adaptacyjny krok
1+1, adaptacyjny
krok
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Additional tasks:

Zadanie 1.9: Sprobuj zoptymalizowa¢ metaparametry opracowanych rozwigzan podczas
rozwigzywania Twojego indywidualnego zadania typu 2D, fewminima. (Jest to zadanie
optymalizacji drugiego rzedu, w ktéorym optymalizujemy parametry algorytmu
optymalizacji). Czy mozemy tutaj uzy¢ metody przeszukiwania siatkowego (grid search)?

Podpowiedz: Testowane algorytmy sq niedeterministyczne. Jest to tutaj istotny czynnik! Jesli
chcesz uzy¢ ktérejkolwiek z poznanych metod optymalizacji, kazde sprawdzenie funkcji celu
(OF check) zwrdéci wartos¢ pochodzqcq z pewnego rozktadu statystycznego. Aby uzyskac
lepszq wiedze na temat ,jakosci’, ktérq nalezy przypisa¢ konkretnym wartosciom
metaparametréow, powinienes usredni¢ wyniki wielu testow.

Zadanie 1.10:

Przygotuj statystyczny raport dotyczacy wynikéw dobrze skonfigurowanego algorytmu 1+1
oraz dobrze skonfigurowanego algorytmu gradientowego z wielokrotnym startem
(multistart gradient algorithm) w rozwigzaniu Twojego indywidualnego zadania typu 2D,
fewminima. Sprawdz rozktad wynikéw dla obu metod. Wykorzystaj te dane do ewentualnej
poprawy warto$ci metaparametréw. Na koniec sprawdz, czy wprowadzona poprawa jest
statystycznie istotna.

Zadanie 1.11: Zaimplementuj algorytm gradientowego spadku z momentem (gradient
descent with momentum). Przetestuj go w rozwigzaniu Twojego indywidualnego zadania
typu 2D, fewminima. Przetestuj go rowniez w rozwigzaniu funkcji of 2D_fewminima_5. Czy
moment pomaga pod wzgledem szybkos$ci zbieznosci? Czy poprawia doktadnos¢ wynikéw?

Zadanie 1.12: Przetestuj algorytm gradientowy oraz algorytm 1+1 w zadaniu, w ktérym do
obliczen funkcji celu dodany jest szum (wyniki dwéch Kkolejnych testow w tym samym
punkcie mogg sie rozni¢). Uzyj funkcji of 2D_oneminimum_1_rand. Czy algorytm
gradientowy dziata w tych warunkach? Co powinniSmy zrobi¢, aby umozliwi¢ mu
konkurowanie z metodg 1+1?

Podpowiedz: Masz juz wszystkie metaparametry, ktore nalezy zmieni¢ w tym przypadku - nie
musisz modyfikowa¢ kodu. Zmiana jednego z nich powinna pomdc.
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