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Uvodni slovo

Predmeét je koncipovan jako pfehledovy kurz v oblasti Optimalizace. Pfedmét volné navazuje
na predméty z bakalaiského studia Optimalni rozhodovani a Numerické metody. Jednim z jeho
cilt je poskytnout pochopeni metod v pozadi strojového uceni a neuronovych siti, konkrétneé,
jak jsou sité uceny.

Problematika optimalizce je pomérné $iroka, zahrnuje od “pouhého” hledani extrému funkce
pfi néjakych omezujicich podminkach (vazbach) po hledani optimalnich strategii (mira zisku,
rizika) nakupu napft. pfi obchodovani na burze. V tomto textu nas bude zajimat vyhradné tzv.
jednokriterialni optimalizace, kdy je dany proces hodnocen pouze dle jedné ucelové (kriteri-
alni) funkce. Cilem je ziskat nejen obecné pochopeni metod, ale znat i principy jejich imple-
mentace a hlavné schopnost vyuzivat softwarové baliky. Vse proto budeme délat za pouziti
volné dostupnych nastroji a frameworkt v Pythonu.



Splnéni kurzu

Zapocet je mozné ziskat za vypracovanou seminarni praci, ktera obsahuje jak teoretickou cast,
tedy rozbor problému a popis pouzitych metod, tak i vlastni praktickou c¢ast, tedy implemen-
tace a pouziti danych nastroji. Zkouska se sklada z diskuse na vytvorenou aplikaci (30%) a
ovéreni teoretickych znalosti (70%).

Zde naleznete nékolik témat pro motivaci k Vasim seminarnim pracim

Ukazky moznych témat seminarnich praci

1. Pouziti kvadratického programovani pro tvorbu portfolia - Markowitztiv model
2. Implementace a porovnani uc¢eni jednoduchého MLP pomoci metod prvniho fadu
3. Porovnani metod pro hlednani minima Rosenbrockovy funkce

4. Aplikace popula¢nich metod



1 Formulace uloh optimalizace

Cilem této kapitoly je ziskat prehled o nékterych typickych tlohach optimalizace.

CILE KAPITOLY

Problematika volnych a vazanych extrémt

« Jedno a vicekriterialni optimalizace - pfiklady aloh

Spojita a diskrétni optimalizace - ptiklady dloh (problém batohu, problém ¢inského lis-
tonose, problém obchodniho cestujiciho)

+ Pojem konvexnosti a konvexni optimalizace

+ Linearni programovani - formulace, typicka uloha

Kvadratické programovani - formulace, typicka tloha

@ KLICOVA SLOVA

extrém, konvexni optimalizace

@ UKOLY

1. Formulujte vybranou ulohu LP a seznamte se s moznosti jejiho feseni pomoci SW. balikt
v Pythonu, napt. PULP.

2. Formulujte vybranou ulohu kvadratického programovani a seznamte se s moznostmi
jejiho feseni v SW. baliku CVXOPT.

3. Napiste program na feseni tzv. 0/1 problému batohu pomoci dynamického programo-
vani.

4. Popiste ulohu uceni dopfedné jednovrstvé neuronové sité se sigmoidalni funkei jako
optimaliza¢ni problém.

@ OTAZKY

1. Definujte pojem konvexni optimalizace.

2. Formulujte ulohu obchodniho cestujiciho jako tlohu linearniho programovani.



@ OTAZKY K ZAMYSLENI

1. Jak pfevést 0/1 problému batohu na obecny problém batohu.

@ SHRNUTI

Po prostudovani byste méli byt schopni:

« Orientovat se v zakadnich dlohach optimalizace.

« Matematicky formulovat vybrané tlohy a byt schopni je za pomoci sw. baliku fesit.

@ ODKAZY NA LITERATURU

« WERNER, Tomas. Optimalizace [online]. Katedra kybernetiky, Fakulta elektrotechnicka,
CVUT, 2020 [cit. 2020-02-25]. Dostupné zde. Prostudujte si tivodni kapitolu a vzdy jen
uvod ke kapitolam 8,9,10,11 (vCetné 11.2) ,12(celou),16 - jsou zde definovany potfebné

pojmy.

« BOYD, Stephen P. a Lieven VANDENBERGHE. Convex optimization. New York:
Cambridge University Press, 2004. ISBN 0521833787. Dostupné zde. Prostudujte si 1,2
kapitolu. Problematika konvexnoti je dale studovana ve tfeti kapitole, nicméné toto do-
porucuji zatim preskocit a vratit se k tomu az pfi druhém ¢teni této opory (zavislosti na
dalsich tématech).

@ MISTO PRO VASE POZNAMKY


https://cw.fel.cvut.cz/wiki/_media/courses/b0b33opt/opt.pdf
https://web.stanford.edu/~boyd/cvxbook/bv_cvxbook.pdf

2 Moznosti vypoctu derivaci a gradi-
entu a jejich aplikace

Cilem této kapitoly je ziskat pfehled o matematickém pozadi dloh spojité optimalizace. Bu-
deme vychazet z problematiky hledani extrému funkce vice proménnych. Kli¢ové jsou pro
nas pojmy derivace, parcialni derivace, gradient, Hessova matice. Dale se téZ zaméfime na
jejich vypocet a aplikace na hledani extréma. Jako posledni si projdeme moderni zptisoby vy-
poctu derivaci pro optimaliza¢ni algoritmy strojového uceni. Zde se jedna o tzv. automatickou
diferenciaci.

CILE KAPITOLY

« Pojem derivace a jeho rozsifeni. Prostudujte si celou kapitolu 8.

« Vyuziti derivace v optimalizaci, podminky lokalnich extrému. Prostudujte si kapitolu
9.2.

« Vypocet symbolickych derivaci pomoci sw. baliku (Sympy), v Pythonu zde.
+ Numericky vypocet derivace zde.

« Automaticka diferenciace - prehled, co to vlastné je, je k nalezeni zde. Dale viz ukoly.

@ KLICOVA SLOVA

derivace, gradient, hessova matice, podminky prvniho a druhého radu.

@ UKOLY

1. Seznamte se s balikem SymPy se zaméfenim na vypocet derivace.
2. Seznamte se s balikem Scipy se zaméfenim na optimalizaci zde.
3. Reste piiklady z cviceni 9.6 (ptiklady 9.1-9.5).

4. Vyzkousejte (naprogramujte) rizné vzorce pro numerickou derivaci pro vypocet funkce
f(z) = sin(mwz), zkoumejte vliv kroku / na feseni.

5. Seznamte se s knihovnou pro automatickou diferenciaci Autograd - pouze zakladni prin-
cipy zde (k ¢emu to je a jak to zhruba funguje).


https://cw.fel.cvut.cz/wiki/_media/courses/b0b33opt/opt.pdf
https://cw.fel.cvut.cz/wiki/_media/courses/b0b33opt/opt.pdf
https://scipy-lectures.org/packages/sympy.html#differentiation
https://www.math.uh.edu/~jingqiu/math4364/differentiation.pdf
http://www.cs.toronto.edu/~rgrosse/courses/csc421_2019/readings/L06%20Automatic%20Differentiation.pdf
https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/optimize.html
https://cw.fel.cvut.cz/wiki/_media/courses/b0b33opt/opt.pdf
https://github.com/HIPS/autograd

@ OTAZKY

1. Vysvétlete podminky prvniho a druhého fadu pro extrémy funkece.

2. Vysvétlete vliv zaokrouhlovacich chyb chyb na vypocet numerické derivace.

@ SHRNUTI

Po prostudovani byste méli byt schopni:
« Pouzivat balik SymPy pro feseni optimaliza¢nich uloh.

« Pouzivat balik Scipy pro feseni optimaliza¢nich tloh (samozfejmé spustu véci si jesté
ujasnite v prubéhu kurzu).

@ ODKAZY NA LITERATURU

« WERNER, Tomas. Optimalizace [online]. Katedra kybernetiky, Fakulta elektrotechnicka,
CVUT, 2020 [cit. 2020-02-25]. Dostupné zde. Zejména kapitola (8-9.2)

« DOSTAL, Zdenék, BEREMLIJSKI, Petr, Metody Optimalizace [online], zde. Zejména ka-
pitola 2.

@ MISTO PRO VASE POZNAMKY


https://cw.fel.cvut.cz/wiki/_media/courses/b0b33opt/opt.pdf
http://mi21.vsb.cz/sites/mi21.vsb.cz/files/unit/metody_optimalizace.pdf

3 Hledani minimav 1D

Cilem této kapitoly je ziskat piehled o vyuziti metod pro hledani minimalizace v 1D. Zamé-
fujeme se zde na metody nederivacni, tedy metody kde neni potieba pozitat derivaci. Duvod
pro¢ se témto metodam vénujeme, je mimo jiné ten, ze tyto algoritmy se pouzivaji jako dil¢i
optimalizacni postupy ve vicerozmérném hledani extrém.

CILE KAPITOLY

Hledani extrému funkce vice proménnych ve sméru (linesearch)

Metoda bisekce

Metoda zlatého fezu

« Fibonacciova metoda

@ KLICOVA SLOVA

unimodalnost, zlaty fez, linesearch

@ UKOLY

1. Implementujte vSechny vyse uvedené metody v Pythonu. Vstupem je vzdy minimalzio-
vana funkce, interval, kde se hleda extrém a pfipadné parametry algoritmu. Pfedpokla-
dejte, Ze je splnéna podminka unimodalnosti funkce.

2. V baliku Scipy se seznamte s metodou pro 1D minimalizaci zde. Porovnejte na zvolené
funkci s Vasi implementaci, viz ukol vyse.

@ OTAZKY

1. Co znaci unimodalnost funkce a proc je dulezita ?
2. Jak souvisi hledani extrému funkce ve sméru s vyse uvedenymi metodami ?

3. Diskutujte konvergenci uvedenych metod ?
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https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.optimize.minimize_scalar.html#scipy.optimize.minimize_scalar

@ OTAZKY K ZAMYSLENI

1. Jak upravit vyse uvedené algoritmy pro maximalizaci?

2. Jak postupovat, kdyz funkce neni unimodalni ?

@ SHRNUTI

Po prostudovani byste méli byt schopni:
+ Chapat princip uvedenych metod.
+ Implementovat dané metody:.

« Pouzivat balik Scipy pro feseni optimaliza¢nich tloh v 1D.

@ ODKAZY NA LITERATURU

« DOSTAL, Zdenék, BEREMLIJSKI, Petr, Metody Optimalizace [online], zde. Zejména ka-
pitola treti.

@ MISTO PRO VASE POZNAMKY


http://mi21.vsb.cz/sites/mi21.vsb.cz/files/unit/metody_optimalizace.pdf

4 Metody prvniho fadu - minimalizace

Tato kapitola shrnuje body 4 a 5 v sylabu. Metody zde uvadéné fadime od jednodussich (star-
sich) k novéjsim, implementovanym v balicich pro strojové uceni. Lze fici, Ze v uvadéném
poradi vzdy naasledujici vylepsuje pfedchozi. Zaméite se nejprve vzdy na pochopeni funkce

vevs

matickym detailtim, napf. rychlosti, pfipadné podminkam konvergence.

CILE KAPITOLY

« gradientni metoda, popis kapitola 4
« metoda konjugovanych gradientt, popis kapitola 5
« Pridani setrvac¢nosti a Nesterova metoda, popis obou principt je zde.

« metody Adagrad, RMSProp, Adam (spiSe orientacne). Popis téchto algoritmi a rizna
vylepseni vyse uvedenych metod, pro pouziti v oblastech strojového uceni, naleznete

zde.

@ KLICOVA SLOVA

gradientni metoda, metoda konjugovanych gradientti, Nesterova metoda, metody Adagrad,
RMSProp, Adam

@ UKOLY

1. Implementujte gradientni metodu a metodu sdruzenych gradientti, porovnejte rychlost
jejich konvergence k optimu.

2. Pokuste se implementovat uceni dopfedné jednovrstvé neuronové sité se sigmoidalni
funkci pomoci nékteré z vyse uvedenych metod. Napt. pro dlohu regrese funkce. Tré-
novaci a testovaci mnozinu si nagenerujte, zvolte napf funkci f(z) = sin(7wz).

3. Seznamte se s modifikacemi gradientnich metod - stochastic gradient method a minibatch
stochastic gradient descent.

4. Projdéte a splnte nékteré z dloh zde, v kapitole 4.
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http://mi21.vsb.cz/sites/mi21.vsb.cz/files/unit/metody_optimalizace.pdf
http://mi21.vsb.cz/sites/mi21.vsb.cz/files/unit/metody_optimalizace.pdf
http://www.princeton.edu/~yc5/ele522_optimization/lectures/accelerated_gradient.pdf
https://d2l.ai/chapter_optimization/index.html
http://mi21.vsb.cz/sites/mi21.vsb.cz/files/unit/metody_optimalizace.pdf

@ OTAZKY

1. Vysvétlete principipy vysSe uvedenych metod. (!!!)

2. Jaké jsou ukoncovaci podminky vyse uvedenych algoritmu ?

3. Co to je A-konjungovanost ?

4. Jak souvisi hledani extrému funkce ve sméru s vyse uvedenymi metodami ?

5. K ¢emu slouzi Armijovo pravidlo ?

Poznamka: Nejdilezitéjsi jsou prvni dvé otazky a otazka predposledni.

@ SHRNUTI

Po prostudovani byste méli byt schopni:

« Chapat princip uvedenych metod.

« Implementovat dané metody.

@ ODKAZY NA LITERATURU

« DOSTAL, Zdenék, BEREMLIJSKI, Petr, Metody Optimalizace [online], zde. Zejména ka-
pitola 4 a 5.

« ZHANG Aston, LIPTON, Zachary C., LI, Mu, SMOLA, Alexander J., Dive into Deep Lear-
ning [online] zde. Zejména kapitola 11.

@ MISTO PRO VASE POZNAMKY


http://mi21.vsb.cz/sites/mi21.vsb.cz/files/unit/metody_optimalizace.pdf
https://d2l.ai/chapter_optimization/index.html

5 Metody druhého radu

Cilem této kapitoly je ziskat prehled o Newtonové metodé a jejich vylepsenich. Newtonova
metoda ma rychlejsi konvergenci, dani za to ovSem jsou dalsi pfidané pozadavky na chovani
optimalizované funkce. Newtonova metoda pouziva ve svém algoritmu opakované feseni sou-
stavy linearnich rovnic, kde matice soustavy je Hessova matice. Nutnost vycislovat tuto ma-
tici a jeji inverzi vede k tzv. kvazinewtonovskym metodam, kde ja tato Hessova matice vhodné
aproximovana.

CILE KAPITOLY

« Newtonova metoda

« Kvayinewtonovské metody - BFGS

@ KLIiCOVA SLOVA

Newtonova metoda, BFGS, Hessova matice

@ UKOLY

1. Implementujte Newtonovu metodu pro funkci f(z,y) = (z — 1)* + 10(y — 1)%
2. Implementujte metodu BFGS pro vyse uvedenou ulohu.

3. Porovnejte rychlost konvergence (pocet krokl) Newtonovy metody a nékteré z imple-
mentovanych metod v pfedchozi kapitole.

4. Projdéte a splnte nékteré z dloh zde v kapitole 6 a 8.

@ OTAZKY

1. Vysvétlete principip Newtonovy metody.
2. Jaké jsou jeji nevyhody ?

3. V ¢em ji metoda BFGS vylepsuje ?
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http://mi21.vsb.cz/sites/mi21.vsb.cz/files/unit/metody_optimalizace.pdf

@ SHRNUTI

Po prostudovani byste méli byt schopni:

« Chapat princip uvedenych metod.
« V principu implementovat dané metody.

« Nyni uz i rozumét vyznamu prametr v baliku Scipy pro feSeni optimalizacnich uloh

zde.

@ ODKAZY NA LITERATURU

« DOSTAL, Zdenék, BEREMLIJSKI, Petr, Metody Optimalizace [online], zde. Zejména ka-
pitola 6 a 8.

« WERNER, Tomas. Optimalizace [online]. Katedra kybernetiky, Fakulta elektrotechnicka,
CVUT, 2020 [cit. 2020-02-25]. Dostupné zde. Zejména kapitola 9.
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https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/optimize.html
http://mi21.vsb.cz/sites/mi21.vsb.cz/files/unit/metody_optimalizace.pdf
https://cw.fel.cvut.cz/wiki/_media/courses/b0b33opt/opt.pdf

@
®

6 Metoda nejmensich ctverci

Metoda nejmensich étvercti je pomérné Siroky pojem. MNC se napf. pouziva pro regresi dané
funkce pomoci vysvétlujicich proménnych. Nejjednodussi tloha je samoziejmé prolozeni dané
mnoziny bodii pomoci vhodného typu ktivky. Pokud se pouzije funkce, ktera je linearni kom-
binaci bazovych funkci, mluvime o tzv. linearni MNC, pokud se zvoli jinak, obecné nelinearni,
tak mluvime o nelinedrni MNC. Kli¢ové je, Ze cilem vyse uvedené tlohy je minimalizujovat
chybu prolozeni kfivkou a to vede na soustavu rovnic, ktera je bud linearni, nebo nelinearni.
Podobné v linearni algebife mtzeme fesit soustavu rovnic Ax = b, ktera nema feseni (napf.
nesplniuje podminky Frobeniovy véty) a nasim cilem je minimalizovat normu (¢tverec) rezidua
r = b — Ax. Pfipadné minimalizovat kvadrat rezidua obecné nelinearni rovnice.

Pro nékteré funkce existuji samoziejmé transformace pro prevod nelinearnich uloh na line-
arni. Pro feseni danych uloh je mozné samoziejmé pouzit i Newtonovu metodu. Ale casto je
vyhodné pouzit metody specialni.

CIiLE KAPITOLY

. Aproximace pomoci MNC k nalezeni napf. zde v kapitole 6.
« Gaussova-Newtonova metoda

« Levenbergova-Marquardtova metoda

KLICOVA SLOVA

metoda nejmensich ¢tvercl, Gaussova-Newtonova metoda, Levenbergova-Marquardtova me-
toda

UKOLY

1. Implementujte program, ktery umozni prolozeni bodii polynomem zadaného stupné.
Vstupem jsou body a fad pouzitého polynumu.

2. Implementujte a otestujte vyse uvedené metody pro nelinearni MNC.
3. Prostudujte si pouZiti nelinearni MNC v baliku Scipy zde.
4. Prostudujte si pouziti linearni regerese v baliku Scipy zde.

5. Prostudujte si pouziti linearni regerese v baliku scikit-learn zde.

16


http://mi21.vsb.cz/sites/mi21.vsb.cz/files/unit/numericke_metody_interaktivne.pdf
https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.optimize.least_squares.html
https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.stats.linregress.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.linear_model.LinearRegression.html

@ OTAZKY

1. Popiste rozdil mezi linearni a nelinearni metodou nejmensich ¢tverct.
2. Co znamena fesit soustavu rovnic ve smyslu nejmensich ¢tverct ?

3. Jaka je vyhoda Gaussovy-Newtonovy metody oproti Newtonové metodé pro ulohy typu
MNC.

4. Vysvétlete princip Levenbergovy-Marquardtovy metody.

@ SHRNUTI

Po prostudovani byste méli byt schopni:

« Chapat princip uvedenych metod.
« V principu implementovat dané metody.

« Pouzivat metodu nejmensich ¢tverct v prostredi Pythonu.

@ ODKAZY NA LITERATURU

« DOSTAL, Zdenék, BEREMLIJSKI, Petr, Metody Optimalizace [online], zde. Zejména ka-
pitola 7.

« POSPISIL, Luk4s, VONDRAK, Vit, Numerické Metody I[online], zde. Zejména kapitola
6.

« WERNER, Tomas. Optimalizace [online]. Katedra kybernetiky, Fakulta elektrotechnicka,
CVUT, 2020 [cit. 2020-02-25]. Dostupné zde. Zejména kapitola 9.

@ MISTO PRO VASE POZNAMKY

17


http://mi21.vsb.cz/sites/mi21.vsb.cz/files/unit/metody_optimalizace.pdf
http://mi21.vsb.cz/sites/mi21.vsb.cz/files/unit/numericke_metody_interaktivne.pdf
https://cw.fel.cvut.cz/wiki/_media/courses/b0b33opt/opt.pdf

7 Metody minimalizace bez vypoctu
derivace

V nékterych praktickych tlohach byva obtizné zajistit “pékné” vlastnosti funkce a jejich de-
rivaci. Pfipadné muze byt obtizné, nebo nepraktické, derivaci pocitat, napi. nemame funkéni
predpis, ale black-box zafizeni a potfebujeme nastavit jeho parametry pro optimalni chod. Mu-
sime tedy vychazet z pouhého vyhodnoceni minimalizované funkce. Pouziti napt. vzorkovani
je ve vyssi dimenzi nevyhodné (az vypocetné nemozné), je tedy pouzit néjakou lepsi strategii
prohledavani prostoru. Dalsi tzv derivative-free metody jsou diskutovany v nasleudjici kapi-
tole.

CILE KAPITOLY

Prohledavani soufadnic (linesearch ve vice dimensich), najdete napf. zde, kapitola 10.6.

« Powelova metoda, najdete napf. zde, kapitola 10.7.
« Pattern-search (Hookov-Jeevesova metoda), najdete napt. zde.

 Nelderova-Meadova metoda, najdete napf. zde.

@ KLIiCOVA SLOVA

derivative-free metody, pattern-search, simplex

@ UKOLY

1. Implementujte vySe uvedené metody (alespon 2) a visulisujte jejich béh ve 2D na Ro-
senbrockové funkci zde. Diskutujte chovani jednotlivych metod.

2. Porovnejte chovani Vasi implementace na dané funkci s optimaliza¢nim balikem v Scipy.

@ OTAZKY

1. Popiste princip uvedenych metod, v ¢em se jednotlivé metody lisi ?

2. Co to je simplex ?

18


http://apps.nrbook.com/empanel/index.html#pg=509
http://apps.nrbook.com/empanel/index.html#pg=509
https://www.sce.carleton.ca/faculty/chinneck/po/Chapter17.pdf
http://www.scholarpedia.org/article/Nelder-Mead_algorithm
https://en.wikipedia.org/wiki/Rosenbrock_function

@ SHRNUTI

Po prostudovani byste méli byt schopni:

+ Chapat princip uvedenych metod.

« V principu implementovat dané metody.

@ ODKAZY NA LITERATURU

« DOSTAL, Zdenék, BEREMLIJSKI, Petr, Metody Optimalizace [online], zde. Zejména ka-
pitola 16..

« PRESS, William H. Numerical recipes: the art of scientific computing. 3rd ed. Cambridge:
Cambridge University Press, 2007. ISBN 978-0-521-88407-5. [online] zde
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http://mi21.vsb.cz/sites/mi21.vsb.cz/files/unit/metody_optimalizace.pdf
http://apps.nrbook.com/empanel/index.html

8 Principy stochastickych a populac-
nich metod

Tato kapitola odpovida bodtim 9-10 ze sylabu pfedmétu. Jedna se o tzv. moderni a v soucasnosti
stale zkoumané metody.

V pripadé metod uvedenych v predeslé kapitole byl stavovy prostor prohledavan pomoci
presné daného algoritmu, stochastické metody vnaseji do prohledavani jisty prvek nahod-
nosti. Tato ndhodnost je dlezita v tom, ze kdyz hledame globalni extrém, tak metody mohou
uvaznout v lokalnim extrému. Nahodnost se pouziva v tom, Ze s jistou nenulovou pravdépo-
dobnosti se opusti nalezeny lokalni extrém apokracuje se dale. Prikladem takovéto metody je
simulované Zihani.

Dalsim typem metod jsou populacni algoritmy, jedna se o Sirokou tfidu algoritmt (meta-
algoritmu) inspirovanych pfirodou, kde misto jednoho zkoumaného bodu se jich zkouma vice,
tzv. populace. Pfikladem takovych metod jsou Swarm particles metody (particle swarm optimi-
zation - SPO), Firefly metoda, Cockoo search, nebo genetické algoritmy, které uz znate z jiného
kurzu. Zakladem téchto metod je to, Ze pro update pozice dané ¢astice (nebo jiné entity) pou-
uzivaji informace ziskané celou populaci.

CILE KAPITOLY

Cilem je ziskat zakladni pfehled o danych metodach

Stochastické metody - Simulované zihani, napft. zde zde, kapitola 10.9.
« Swarm particles metody - zakladni popis naleznete napt.zde, ¢i zde zde.
« Firefly metoda - popis algoritmu od autora je zde, pfipadné zde.

« Cockoo search - popis algortimu od autora je uveden zde.

@ KLICOVA SLOVA

simulované zihani, Metropolisovo kritérium, SPO metody

@ UKOLY

1. Implementujte v Pythonu vyse uvedeny algoritmus simulovaného Zihani pro feseni pro-
blému obchodniho cestujiciho, motivujte se napft. zde.

2. Seznamte se s balikem PySwarms pro SPO v Pythonu zde. Projdéte si uvedené tutorialy.
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http://apps.nrbook.com/empanel/index.html#pg=509
http://www.scholarpedia.org/article/Particle_swarm_optimization
https://www.researchgate.net/publication/312519986_Particle_swarm_optimization_algorithm_an_overview/link/5adfd22e0f7e9b285945e1d0/download
https://www.researchgate.net/publication/255971821_Firefly_Algorithm_Recent_Advances_and_Applications
https://www.intechopen.com/books/optimization-algorithms-methods-and-applications/a-review-and-comparative-study-of-firefly-algorithm-and-its-modified-versions
https://ieeexplore.ieee.org/document/5393690
http://codecapsule.com/2010/04/06/simulated-annealing-traveling-salesman/
https://pyswarms.readthedocs.io/en/latest/intro.html

@ OTAZKY K ZAMYSLENI

1. V ¢em spociva stochasti¢nost simulovaného zihani?

@ SHRNUTI

Po prostudovani byste méli byt schopni:

« Chapat princip uvedenych metod, vliv jejich parametri.

« Popsat implementaci na urovni psudokédu.

@ ODKAZY NA LITERATURU

Posledni uvedeny zdroj neni volné dostupny online, nicméné popisuje vSechny zde uvedené
metody, véetné implementace v Julii a je to nejlepsi co jsem k danému tématu nasel.

« DONGSHU, Wang, DAPEI, Tan, LET Liu, Particle swarm optimization algorithm: an
overview [online], zde.

« YANG, Xin-She, HE, Xingshi, Firefly Algorithm Recent Advances and Applications, [on-
line] zde.

« PRESS, William H. Numerical recipes: the art of scientific computing. 3rd ed. Cambridge:
Cambridge University Press, 2007. ISBN 978-0-521-88407-5. [online] zde

« KOCHENDERFER, Mykel J. a Tim A. WHEELER. Algorithms for optimization.
Cambridge, Massachusetts: The MIT Press, [2019]. ISBN 978-0262039420.
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https://www.researchgate.net/publication/255971821_Firefly_Algorithm_Recent_Advances_and_Applications
http://apps.nrbook.com/empanel/index.html
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9 Ulohy s omezenimi

Tato kapitola odpovida bodiim 11-12 sylabu pfedmétu. Cilem je seznamit se s matematickym
aparatem a metodami, které mtzete pouzit pro ulohy s vazbami. Jedna se bud o Lagrange-
ovu metodu, nebo metody bariérového, penaltového typu. Je nutné rozliSovat, zda se jedna o
omezeni ve tvaru rovnosti, ¢i nerovnosti. Poznamenejme, Ze Lagrangeovu metodu pro dlohu
s rovnostmi byste jiz méli umét z kurzu matematiky.

CILE KAPITOLY

Podminky minima pro ulohu s vazbou ve tvaru = (KKT = podminky) a Lagrangeova
metoda, viz | kapitola 10., nebo zde, kapitola 9.

Dalsi metody pro ulohy s omezenim ve tvaru =, viz zde, kapitola 10.

Podminky minima pro ulohu s nerovnostmi (KKT podminky), viz zde, kapitola 11.

« Bariérové a penaltové metody pro ulohy s nerovnostmi, viz zde, kapitola 12.

KLICOVA SLOVA
Lagrangeovy multiplikatory, KKT podminky

UKOLY

1. Reste ulohy v kapitolach 10 a 12 zde.

SHRNUTI

Po prostudovani byste méli byt schopni:
« Resit tlohy spojité minimalizace s omezenimi za pouziti danych metod.
« Vysvétlit zakladni principy metod.

« Znat matematické pozadi danych metod.

ODKAZY NA LITERATURU

« DOSTAL, Zdenék, BEREMLIJSKI, Petr, Metody Optimalizace [online], zde. Zejména ka-
pitoly 9-12.

« WERNER, Tomas. Optimalizace [online]. Katedra kybernetiky, Fakulta elektrotechnicka,
CVUT, 2020 [cit. 2020-02-25]. Dostupné zde, zejména kapitola 10.
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http://mi21.vsb.cz/sites/mi21.vsb.cz/files/unit/metody_optimalizace.pdf
http://mi21.vsb.cz/sites/mi21.vsb.cz/files/unit/metody_optimalizace.pdf
http://mi21.vsb.cz/sites/mi21.vsb.cz/files/unit/metody_optimalizace.pdf
http://mi21.vsb.cz/sites/mi21.vsb.cz/files/unit/metody_optimalizace.pdf
http://mi21.vsb.cz/sites/mi21.vsb.cz/files/unit/metody_optimalizace.pdf
http://mi21.vsb.cz/sites/mi21.vsb.cz/files/unit/metody_optimalizace.pdf
https://cw.fel.cvut.cz/wiki/_media/courses/b0b33opt/opt.pdf

10 Kvadratické programovani

Zde se zaméfime kvadratické programovani (QP), matematicky aparat a dualitu v kvadratic-
kém programovani. Jako praktickou aplikaci kvadratického programovani si ukdzeme metodu
SVM (support vector machine). Dalsi aplikaci kvadratického programovani je tzv. Markowitzav
model optimalizace portfolia, viz zde.

CILE KAPITOLY

Formulace tlohy kvadratického programovani, zde, kapitola 16 (celd)

Dualita v kvadratickém programovani, zde, kapitola 13.

Nastroje pro kvadratické programovani - balik CVXOPT (je zaméfen na konvexni pro-
gramovani) zde.

Metoda SVM jako model kvadratického programovani, zde.

@ KLIiCOVA SLOVA

kvadratické programovani, aplikace QP

@ UKOLY

1. Projdéte si tutorial CVXOP zaméfeny na QP.
2. Seznamte s implementaci SVM pomoci CVXOPT na ukazkovém piikladé zde

3. Pomoci CVXOPT feste vyse uvedeny Markowitziiv model zde.

@ OTAZKY

1. Jaky je rozdil mezi LP a QP ?
2. Popiste primarni a dualni formulaci SVM.

3. Co je jadrova transformace u SVM ?

23


https://www.mathworks.com/help/optim/examples/using-quadratic-programming-on-portfolio-optimization-problems.html
https://cw.fel.cvut.cz/wiki/_media/courses/b0b33opt/opt.pdf
http://mi21.vsb.cz/sites/mi21.vsb.cz/files/unit/metody_optimalizace.pdf
https://cvxopt.org/index.html
http://cs229.stanford.edu/notes/cs229-notes3.pdf
https://cvxopt.org/examples/mlbook/robsvm.html
https://www.mathworks.com/help/optim/examples/using-quadratic-programming-on-portfolio-optimization-problems.html

@ SHRNUTI

Po prostudovani byste méli byt schopni:
« Znat principy feseni uloh QP
« Znat nékteré aplikace QP (minimalné SVM).

« Umét pouzit CVXOPT pro feseni uloh QP.

@ ODKAZY NA LITERATURU

« DOSTAL, Zdenék, BEREMLIJSKI, Petr, Metody Optimalizace [online], zde. Zejména ka-
pitoly 9-12.

« WERNER, Tomas. Optimalizace [online]. Katedra kybernetiky, Fakulta elektrotechnicka,
CVUT, 2020 [cit. 2020-02-25]. Dostupné zde, zejména kapitola 16.

@ MISTO PRO VASE POZNAMKY


http://mi21.vsb.cz/sites/mi21.vsb.cz/files/unit/metody_optimalizace.pdf
https://cw.fel.cvut.cz/wiki/_media/courses/b0b33opt/opt.pdf

Literatura

BOYD, Stephen P. a Lieven VANDENBERGHE. Convex optimization. New York:
Cambridge University Press, 2004. ISBN 0521833787. Dostupné zde.

DOSTAL, Zdenék, BEREMLIJSKI, Petr, Metody Optimalizace [online], zde.

KOCHENDERFER, Mykel J. a Tim A. WHEELER. Algorithms for optimization.
Cambridge, Massachusetts: The MIT Press, [2019]. ISBN 978-0262039420.

WERNER, Tomas. Optimalizace [online]. Katedra kybernetiky, Fakulta elektrotechnicka,
CVUT, 2020 [cit. 2020-02-25]. Dostupné zde.

ZHANG Aston, LIPTON, Zachary C., LI, Mu, SMOLA, Alexander J., Dive into Deep Lear-
ning [online] zde.

25


https://web.stanford.edu/~boyd/cvxbook/bv_cvxbook.pdf
http://mi21.vsb.cz/sites/mi21.vsb.cz/files/unit/metody_optimalizace.pdf
https://cw.fel.cvut.cz/wiki/_media/courses/b0b33opt/opt.pdf
https://d2l.ai/chapter_optimization/index.html

	Úvodní slovo
	Formulace úloh optimalizace
	Možnosti výpočtu derivací a gradientů a jejich aplikace
	Hledání minima v 1D
	Metody prvního řádu - minimalizace
	Metody druhého řádu
	Metoda nejmenších čtverců
	Metody minimalizace bez výpočtu derivace
	Principy stochastických a populačních metod
	Úlohy s omezeními
	Kvadratické programování

