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Povzetek.Vsi optimizacijski poostopki imajo parametre, ki déigo hitrost in zanesljivost postopka. Po navadi
so njihove optimalne vrednosti odvisne od problema oziroma skupinblgmov, ki jih s tem postopkom
reSujemo. Ne glede na to pa se v praksi skoraj vedno uporabljajo sgdkd so objavljene v literaturi.
Dolocanje optimalnih vrednosti parametrov j&€uasko zahteven optimizacijski problem, ki ga imenujemo tudi
metaoptimizacija. Raunska zahtevnost izhaja iz dejstva, da je vsalCimekriterijske funkcije v metaoptimizaciji
sestavljen iz enega ali @¥gekov optimizacijskega postopka, ki ovrednosti njegovo 8ange pri danih vrednostih
parametrov. Metaoptimizacijo atajno izvedemo s pondp vzporednega fananja. V prispevku prikeemo
postopek za sestavljanje kriterijske funkcije v metaoptimizaciji direktnih opéaijigkih postopkov. Kot primer
izvedemo optimizacijo Nelder-Meadovega simpleksnega postopka nguijgmem naboru testnih problemov
s poma@jo vzporednega fainalnika s 100 procesorji. Rezultati metaoptimizacije so presenetljivopanalne
vrednosti m@no odstopajo od tistih, ki so bile objavljene pred skoraj petdesetimi leti kijsle temuse vedno
uporabljajo v praksi.

Klju €ne besedemetaoptimizacija, globalna optimizacija, simpleksni postopek

Meta-Optimisation on a High-Performance Computing ko se postopek ustavi. Hitrost postopka po navadi
System izrazamo sStevilom vrednotenj kriterijske funkcijel).

All optimisation algorithms have parameters that affect their"trejsI postopki pridejo do enake kone vrednosti KF

performance and reliability. Usually the default values of thes@ Mangim N. Vsak _optimizacijgki p0§t0pek ima tudi _
parameters are problem-dependent. Regardless of this fact ifd@rametre, od katerih sta odvisna hitrost postopka in
common practice to use some default values that are providédnéna vrednost KF. Vektor teh parametrov imenujemo

with the optimization algorithm. Finding the optimal values ofy,qj strategija optimizacijskega postopka.
these parameters is a computationaly expensive optimization . L . .
problem also known as meta-optimization. The computational Optimalna strategija je na sf#ioo odvisna od pro-

complexity comes from the fact that every cost functionblema, ki ga r8ujemo z optimizacijskim postopkom.
evaluation in meta-optimization involves several runs of an/ literaturi je ob vsakem objavljenem postopku skoraj

optimization algorithm that evaluate its behavior for givenvedno objavljena tudi pripofena strategija, ki je po-
values of algorithm parameters. The most common approach ’

to making meta-optimisation feasible is the use of paralle-(lgosto dobljena s pontjp omejenegatevila poskusov,

computing. The paper presents the construction of the codti Pa je plod nekega (obajno prevé) poenostavljenega
function for meta-optimisation of direct search optimisatiorsklepanja. Kljub temu se objavljene strategije v praksi

algorithms. We demonstrate the approach by optimizing th@porabljajo brez krittne presoje in po kljgu "avtor jeze

parameters of the Nelder-Mead simplex algorithm using Jeqe| zakaj”. Posledica takega nekiitega prevzemanja
high-performance computing system comprising 100 proces

sing units. The results of the meta-optimisation are surprisinar'pormemh, vvredno.stl je _slforaj“ vgdno riokovitost
because the obtained values of parameters greatly differ froRPStopka pri réevanju optimizacijskih problemov.
the values that were published 50 years ago, but are still used zaradi odvisnosti optimalne strategije od narave opti-
despite their suboptimality. mizacijskega problema (ali dtine problemov) jo mo-
ramo po navadi dofti sami. Naloga je sama po sebi
1 Uvobp spet optimizacijski problem, ki ga imenujemo tudi meta-
optimizacijski problem, postopek njegovegaeeanja pa
metaoptimizacija. Optimizacijski postopek, za katerega
i&emo strategijo, imenujemo tudi osnovni (optimizacij-
ski) postopek. Tudi pri metaoptimizaciji definiramo KF,
%i odraza kakovost strategije. Spremenljivke v metaop-
timizaciji so komponente vektorja, ki pomeni strategijo.
Prejet 19. november, 2012 Dolotanje vrednosti KF za izbrano strategijo vKijye
Odobren 9. januar, 2013 enega ali vé tekov osnovnega postopka, s katerimi

Postopkom za iskanje minimuma realne funkeijepre-
menljivk pravimo tudi optimizacijski postopki, funkciji,
katere minimum 8Cemo, pa kriterijska funkcija (KF).
Klju¢ni merili za kakovost optimizacijskega postopka st
njegova hitrost in koéna vrednost KF, ki jo dogemo,
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skusamo zajeti njegovo obBanje na dani daini pro-  ske funkcije (V;, N, ..., N/ ) podaja referetne vredno-
blemov. Metaoptimizacija je zaradi tegaCumsko zelo sti za hitrost osnovnega postopka. Kakovost rezultata
zahteven postopek, saj lahke en sam izieun KF traja  osnovnega postopka lahko ocenimé normo gradienta
tudi po ve ur. KF v tocki, ki jo postopek vrne kot f&@tev optimi-

Zadeve dodatno zapletgée dejstvo, da je KF pri zacijskega problema. Eja vrednost norme gradienta
metaoptimizaciji pogosto nezvezna, im&weinimumov  ustreza bofemu priblzku lokalnega minimuma opti-
in je vet ali manj popéena z numeénim Sumom. mizacijskega problema. Oztieno z z, x4, ..., 2, pri-
Ravno yato nam pogosto ne preostang diugega, kot blizke re&itev izbranih optimizacijskih problemov, ki jih
da za metaoptimizacijo uporabimo globalne optimizadobimo z uporabo referéne strategije, 7, g5, ..., g,
cijske postopke. Njihova glavna slabost je velitevilo pa pripadajée vrednosti gradienta.
izraunov KF (L0000 in vet), ki so potrebni, da po- Recimo, da za neko strategijo dobimo kot pri-
stopek najde f&tev metaoptimizacijskega problema. Nablizke reSitev izbranih optimizacijskih problemov ke
sreco lahko omenjeno slabost o omilimo z uporabo x1, x2, ..., ., Ki jim pripadajo vrednosti gradienta
vzporednega fnanja na V& procesorskih jedrih. V g¢1,92, ..., gm- Stevilo vrednotenj KF, ki pripadajo po-
tem smislu nam gre v prid tudi dejstvo, da za glosameznim optimizacijskim tekom osnovnega postopka,
balne optimizacijske postopke ponavadi obstajajo tudizn&imo z Ny, N, ..., N,,. Ker se lahko primeri, da
ucinkovite vzporedne izvedbe, ki izk&biajo ra&unsko optimizacijski postopek pri tej strategiji deluje s&#h
moC vet procesorjev. kot pri referef@nih strategiji, lahko postanejo pripadéjo

V nadaljevanju se bomo omejili na metaoptimiza-optimizacijski teki zelo dolgi. Zat&tevilo izr&unov f;
cijo lokalnih optimizacijskih postopkov. To so postopki,omejimo na
ki neh_ajo |skat|_, ko naJc_ieJoquIfalnl_ minimum KF. Po N — max (5N7,10000) . (1)
navadi zahtevajo precej ma&ej Stevilo izr&unov KF
kot globalni optimizacijski postopkiCeprav lokalni Kongni cilj metaoptimizacije je najti strategijo, pri
minimum ponavadi ne pomeni najb&dj reSitve nekega Kateri se optimizacijski postopek olB®vsaj tako dobro
optimzacijskega problema, pa se lokalnih optimizacijkot pri refereni strategiji. Omejitve te vrste lahko
skih postopkov pogosto podujiemo v irzenirski praksi. izrazimo s kriterijskimi fukcijami, ki jih sestavimo iz
Ce je optimizacijski problem zelo zahteven (en &ama  kazenskih prispevkou{;). [3] Pri tem obn&anje osnov-
kriterijske funkcije traja dolgo), nska mé pa ome- nega postopka, ki je sl&b od tistega pri referéni
jena, je lokalni optimizacijski postopek edina uporabnatrategiji, kaznujemo z velikim pozitivnim prispevkom
moznost, ki jo imamo. Tudi ko smo zadovoljae samo C;. Obna&anje, ki je boke od referetnega nagradimo
z zmanganjem vrednosti KF, je lokalni optimizacijski z majhnim negativnim prispevkorty;. Ce se osnovni

postopek ustrezen. postopek obria enako kot pri referémih strategiji,
velia C; = 0. KF metaoptimizacije je enaka vsoti
2 KRITERIJSKA FUNKCIJA V prispevkov, ki pripadajon testnim problemom.

METAOPTIMIZACIJI

C=> Ci (2)
Pred vsako metaoptimizacijo se moramo Hatg za i=1
kaksne optimizacijske probleméfemo optimalno stra-  yrednost ¢ = 0 tako ustreza enaki dinkovitosti
tegijo. Realni optimizacijski problemi iz irenirske pra- ostopka, kot jo dobimo pri referéni strategiji (gledano
kse so pogosto prezahtevni, da bi jih lahko uporabili Prhrek naboram izbranih optimizacijskin problemov).

dolo€anju (inkovitosti osnovnega optimizacijskega po-prispeveki-tega optimizacijskega problema k vrednosti
stopka. Zato se raje podluiemo naborov matematih Kk |anko zapsemo kot

testnih funkcij. Danes se za preidanje lokalnih opti- , ,
mizacijskih postopkov uporabljata dva nabora: nekoliko ¢, = { (Ni/NiI —-1)-10; N; > N; (3)
starefi Moré-Garbow-Hillstromov nabor [1] in nabor (Ni/Nj =1)/10;  N; < N

CUTET [2]. Prvi obsega@5 neomejenih optimizacijskih { logyo(Ilg:ll/11gi1]) - 105 |lgil| > ||g:l] (@)
problemov, drugi pa W& 1000 problemov, od katerih log1o(Ilgill/19:11) /105 lgsl| < |lgll

so nekateri omejeni, drugi pa neomejeni. Po navadi Namesto vrednostio lahko uporabimo poljubno kon-
iz _nabora problemov (kriterijskih funkcij) izberemo gianto p > 1. Pri tem je absolutna vrednost razmerja
podmnaico { f1, f2, ..., fm}. Ker lokalni optimizacijski - meq kazenskim prispevkom in nagrado endka En
postopki potrebujejo tudi Zatno t@ko, bomo le-te jzratun kriterijske funkcije (2) v metaoptimizaciji ob-
oznd&evali za{, 25, ..., 7,. segam tekov osnovnega optimizacijskega postopka.
Pri dolctanju izraza za KF v metaoptimizaciji po
navadi izhajamo iz rezultatov, ki jih dobimo, ko izbrane
probleme réimo z uporabo osnovnega optimizacijskega
postopka in trenutno najb&lh znane (referdme) stra- Metaoptimizacija je réaunsko zelo zahteven posto-

tegije. Pri tem nam dobljenétevilo izr&unov kriterij- pek. Da bi jo lahko sploh izvedli, potrebujemo ve-

_|_

3 STROJNA OPREMA
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liko raCunsko m@, ki jo danes dajejo viskozmogljivi Metaoptimizacija, pa tudi V@na optimizacij
racunski sestavi (ang. High Performance Computingnzenirskin problemov, ki vkljujejo talsne ali
HPC). Ti so po navadi sestavljeni iz velikegéevila drug&ne simulacije, zlahka izpolni oba kriterija. Pogoj
procesorskih enot, v vlogi katerih lahko nastopajo tud{5) je izpolnjen, ker jeCas T reda velikosti sekunde
namizni r&unalniki. Cena ene procesorske enote jali vet, medtem ko zréa 7 le nekaj 10us. Vsako
danes relativno nizka, saj za 600 evr@e dobimo nalogo lahko podamo z naborom’ realnih Stevil
zmogljiv namizni r&unalnik sstirijedrnim procesorjem, (n’ je dimenzija metaoptimizacijskega problema oz.
kar zn&a 150 evrov na procesorsko jedro. Ker sd&tevilo parametrov osnovnega postopka), njen rezultat
namizni r&unalniki v&€inomaze opremljeni z menim  pa z enim realnimstevilom. Ce uporabljamo 64-bitni
vmesnikom Ethernet hitrostiGbit/s, je edina dodatna zapis Stevil s plavajéo vejico, je kol€ina prenesenih
investicija, ki jo potrebujemo za vzpostavitev visokozpodatkov () enaka 64 - (n’ + 1) bitov in velja
mogljivega r&unskega sestava, nire stikalo, kate- D/R = (n’ + 1) - 64ns. Ce traja r&evanje ene naloge
rega cena je ponavadizja od cene enega namiznegazgolj T' = 1ms, je pogoj (6) izpolnjen za’ < 15624.
ratunalnika. Cena sistemal$®0 procesorskimi jedri se

OPTIMIZACIJO

ReSevanje problemov v sodobnih visokozmogljivih
racunskih sestavih poteka tako, da vsako procesorsko
: jedro izvaja po en program, ki $asje del problema.
St'k?ll%itigemet Programi komunicirajo in se tako medsebojno usklaju-
jejo. Ponavadi poteka komunikacija v obliki spoilo
na katere se programi odzovejo zZuaanjem, ki mu

Nadzorni PC

| pC1 | | pC2 | mees PCM sledi p&iljanje povratnih spor@l z rezultati. Progra-
_ _ ) 5 miranje se mono poenostavi¢e uporabimo katero od
Slika 1. Zgradba visokozmogljivegadanskega sestava knjiznic, ki pdsilianje in sprejemanje spatib izvedeta s

preprostim programskim vmesnikom (ang. Application
Ozko grlo tako zgrajenega Ganskega sestava je Programming Interface, API). Ta skrije podrobnosti pro-
mrezna povezava. Kljub veliki hitrosti prenosa, so zatokolov, prek katerih komunikacija dejansko poteka. Tre-
kasnitve pri komunikaciji med dvema Ganalnikoma nutno sta na voljo dve &itvi: PVM [6] in MPI [7]. PVM
v sestavu reda velikost20Ous. Zakasnitev je v veliki je nekoliko stargja knjznica, MPI pa je pravzaprav le
meri posledica narave nireega vmesnika, delno pa jo specifikacija, ki predpisuje APl za komunikacijo. Samih
lahko pripgemo tudi netinkovitim gonilnikom (pribl. izvedb knjznice MPI je veliko.
10us, [4]). To je precej vé kot v primerljivih sistemih,  Za razvoj optimizacijskih postopkov je najprimerse;
ki uporabljajo povezave InfiniBand (kot npr. [5]). Te okolje, ki omog@a 1) preprosto programiranje zaplete-
zlahka dosegajo zakasnitve reda velikosfis. Tudi nih matematinih postopkov in 2) hitro iskanje napak
hitrost prenosa podatkov je pri InfiniBandu &aj saj v programih. Prvemu pogoju ustreza précgg Stevilo
za najosnovnép povezavo SDR zBa2Gbit/s. Seveda programskih jezikov v kombinaciji z ustreznimi mate-
uporaba InfiniBanda precej Aa ceno sestava. maticnimi knjiznicami. Drugi pogoj ponavadi izpolnju-
Ne glede na nekoliko @jo hitrost prenosa podatkov jejo razliéni skriptni jeziki. Zaradi njegove enostavnosti,
in veCjo zakasnitev pa je tainski sestav s povezavamisplasnosti in velikegastevila knjznic smo se odkili za
Ethernet dovolj zmogljiv za izvajanje vzporednih optimi-Python [8] v kombinaciji z matemaihima knjznicama
zacijskih postopkov. OziE@mo hitrost prenosa podatkov NumPy/SciPy [9].
z R, zakasnitev pri prenosu pars Da paasnost mrene Metaoptimizacijo lahko posgéno na dva néna. Pri
povezave ne postane omejilni faktor sistema, morata bitrvem vsako procesorsko jedro izvaja enegaroteékov
izponjena dva pogojaCas od sprejema naloge do oddajeosnovne optimizacijske metode. Ko je vseh tekov
rezultatov €as 7', ki ga procesorsko jedro potrebujekontanih, iz dobljenih rezultatov izéanamo vrednost
za ré&evanje dodeljene naloge) mora biti precej $lalj kriterijske funkcije (2). Metaoptimizacijski postopek
od zakasnitve pri prenosu. Celotna Kitia podatkov nato dol&i novo strategijo, ki jo spet ovrednotimo z
(D), ki jih procesorsko jedro prejme predcumanjem m teki osnovnega optimizacijskega postopka. Teoneti
oziroma odda po kdranem raunanju, mora biti dovolj lahko tako doseemo dom-kratno pospgitev r&unanja.
majhna, da se podatki prenesejo v precej3eajCasu, V praksi je ta precej maga, saj se ne kdajo vsi
kot pa traja samo tainanje. Oba pogoja lahko z&pimo teki hkrati. Procesorska jedra, ki kbmjo prej, morajo
matemattno kot Cakati, da raunanje kodajo vsa jedra, preden jim je
dodeljena nova naloga. Posledica je nsanpospgitev
T > (5) ratunanja. Pojavu pravimo sinhronizacijska kazen (ang.
D/R <« T. (6) synchronization penalty).
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Da se izognemo temu, v metaoptimizaciji uporabimo 5) @e i€ fon+1 < fy, izra€ungj fic = f(xic).

asinhroni vzporedni optimizacijski postopek, ki poskrbi
da je vsako procesorsko jedro véms zasedeno z
racunanjem. Tak postopek ne razdeli twaa vrednosti

, Ce je fic < fut1, Zamenjajr, 11 Z Tic.

6) Ce x,41 ni bila zamenjana v korakih 2-5, skr
simpleks.

KF med ve& procesorjev. To ima dodatno prednost, da je 7) Ce ustavitveni pogoji niso izpolnjeni, pojdi na 1).

CasT zelo dolg in sta pogoja (5) in (6) izpolnjena tudi

pri potasnih mrénih povezavah. Primer takega postopka Opis postopka v [11] ne opredeljuje podrobneje ure-

je opisan v [10].

5 PRIMER

Simpleksni postopek Nelderja in Meada [11] pri iskanju

minimuma funkcijen spremenljivk premika mnoco

n + 1 totk (simpleks). Predpostavimo, da socke
urejene po pripadaf vrednosti funkcije tako, da je ta
najvisja priz,,1 0ziroma najntja pri z;. VeCinoma se
simpleks premika tako, da postopek zamenja nagslab
tocko z,41 z eno od tdk, ki lezijo na poltraku z
izhod&em v .1, ki je usmerjen proti centroid@
tezis&u (centroidu)n najbolgih tock z = (z1 + ... +
x,)/n. Lego t&k dolaata parametey in en&ba

(7)

=T +(T - zpt1).

Slika 2: Koraki zrcaljenja, odmika, zunanjega primika in
notranjega primika v postopku Nelderja in Meada

Za vrednosti parametrq, ki jih ozna&imo z ~,, ~e,
Yoc IN Yie, dobimo &tiri toke (r,, T, Toe IN Tic), Ki
nastopajo kot zamenjava zg ., (slika 2). Pripadajoe

korake imenujemo tudi zrcaljenje, razteg, zunanji primik

in notranji primik. Ce nobena od teh && ni boljSa od
ZTn+1, SKICIMO simpleks s faktorjemy; proti najbolpi
tocki.

(8)

Parametriy morajo izpolnjevati pogojd < v, < e
iNn 0 < Yoc, —ic, Vs < 1. Pripora@ene vrednosti parame-
trov v [11] pomenijo strategijo

['erYev'Yochic:'Vs] = [17271/21_1/271/2]‘ (9)

Postopek lahko povzamemo z naslednjimi koraki:
1) Uredi tatke, da velja

F@1) < f(w2) < o < fl@nga)

lzratunaj f; = f(Z:).

Ceje f; < fi1, izr&unaj fo = f(xe).

Ce jefe < fr, zamenjajr,+1 Z z., Ce ne pa z,.
ée jefi < fi < fa, ZamenjajwnJrl Z Ty.

@e Jefn < fr < fn+11 izraéunaj foc = f(xoc)-
Ce je foe < fn+11 Zamenjajxn+l Z Toc,

x; = x1+ys(z—21), i =2,...n+1

2)

3)
4)

janja tak za primer, ko ima V& tock enako vrednost

f. Tedaj t&ke uredimo tako, da se oddo z enako
vrednostjo f kot zadnja uvrsti tista, ki je dovela
najmanj zamenjav.

V literaturi je znanih kar nekaj primerov (npr. [12]), za
katere postopek ne konvergira proti minimumu funkcije.
Kljub temu pa je precej priljubljen, saj je zelo preprost
in nazoren. V postopku metaoptimizacije smo iskali
optimalno strategijo, ki jo podaja’ = 5 parametrov
postopka.

Kot nabor testnih funkcij smo uporabili funkcije iz
[13], katerih vé&ina je podanih v [1]. Po pripofilih
[1] smo vsakega od9 problemov preizkusili s tremi
zabetnimi tckami: z°, 102° in 100z°. Pri tem z°
ozn&uje z&etno t@&ko problema, ki je podana v [1]
oziroma [13]. Izjema je bila funkcija Jennricha in
Sampsona, ki pri00z° ni definirana. Tako smo dobili
m = 3-39—1 = 116 testnih problemov. Kot referéne
vrednosti smo uporabibtevilo izr&unov KF in kortne
vrednosti gradienta KF, ki jih dobimo s konvergen-
tno raziltico postopka [13] in neskaliranimi @etnimi
tockami (°). Zatetni simpleks in ustavitveni pogoji so
bili enaki kot v [13].

Uporabili smo naslednje omejitve parametrov (strate-
gije)

0,001 < 5 <2 (10)

0< Ye—mn <4, (11)
0,001 < oo/7: < 0,999, (12)
0,001 < —7ie <0,999, (13)
0,001 <  ~  <0,999. (14)

Metaoptimizacijo smo izvajali na sestavu, ki ga je
tvorilo M = 25 ratunalnikov s procesorjem Intel Core
i5 750 hitrosti2,66GHz in en nadzorni réunalnik, ki je
skrbel za povezavo z internetom (slika 1). Tedned
ratunska m@ takega sestava jéTflops (ob predpo-
stavki, da je vsako procesorsko jedro sposobno izvesti
do 4 operacije s plavajo vejico na urni cikel). Seveda
smo pri tem omejeni na probleme, ki izpolnjujejo pogoja
(5)-(6).

Kot metaoptimizacijski postopek smo uporabili [10],
ki je kombinacija simuliranega ohlajanja in diferencialne
optimizacije. Zaklj&ili smo ga po 200000 izraCunih
kriterijske funckije. Rezultat smo dobili po dveh dneh
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ratunanja. Optimalno strategijo podajajo

7 = 0,983, (15)
Ye = 1,27, (16)
Yoo = 0,734, a7
Ve = —0,609, (18)
7 = 0,385. (19)

Parametray, in 7;. sta zelo blizu vrednostma, ki sta
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z uporabo zunanje optimizacijske zanke, kte niji-
hove optimalne vrednosti. Postopek, kigev tej zanki,
imenujemo tudi metaoptimizacija. Podali smo primer
kriterijske funkcije za metaoptimizacijo. Sestavljena je
iz prispevkov véjegastevila testnih funkcij, na katerih
preizkitsamo osnovni optimizacijski postopek, za kate-
rega Btemo optimalno strategijo.

Metaoptimizacija je raunsko zahteven postopek, ki
ga skoraj ne moremo izvesti brez uporabe visokoz-
mogljivih raCunskih sestavov. Predstavili smo primer

u predlagala Nelder in Mead. Drugi parametri se prece{bkega sestava s 100 procesorskimi jedri, ki je cenovno

razlikujejo od privzetih vrednosti. Zanimivo je, da je
optimalna vrednost,, = 1,27 blizu vrednosti1,2, ki
je predlagana v [14]. Parametsg. in ~5 se razlikujeta
od privzete vrednost,5.

Da bi preverili [inkovitost dobljene strategije, smo
pognali osnovni optimizacijski postopek n39 te-
stnih problemih z neskaliranimi zatnimi tackami ).
Stevilo izr&unov KF smo omejili nal00000. Rezultati

dokaj dostopen. Sestav temelji na standardnih namiznih
ratunalnikih, ki jih povgemo z gigabitnim omigem
Ethernet. Dobljeni sistem je primeren za vzporedno
ratunanje,Ce je posamezna naloga, ki jo mora opraviti
procesorsko jedro, dovolj ob&ea, da sofasi prenosa
podatkov in zakasnitve pri prenosu v primerjavi z njo
zanemarljivi.

Postopek smo ilustrirali z metaoptimizacijo petih pa-

so podani v tabeli 1. Prvotni postopek je v dveh primer”?ametrov (strategije) simpleksnega postopka Nelderja

porabil vse razpoldjive izraCune KF, ne da bi izpolnil

in Meada. Rezultati Keejo, da optimalna strategijse

ustavitvene pogoje. Z optimalnimi vrednostmi parame; jaia ni enaka tisti, ki je bila objavijena skupaj s po-

trov se to ne zgodi za nobeno od uporabljenih kriterijski
funkcij. Z zvezdicami so ozr&ni primeri, ko ena stra-
tegija prek&a drugo gledstevila izr&unov KF oziroma
kontne vrednosti norme njenega gradienta.S¥vilu
izratunov KF privzeta strategija preka optimalno v
23 primerih, medtem ko slednja prédea privzeto v
16 primerih. Kar se Gie kor€ne vrednosti gradienta je
priveza strategija bdp v 14 primerih, optimalna pa v 25
primerih. Ce prétejemose primere, ko je ena strategija
boljSa od druge, tako glede tevilo izr&unov KF kot
tudi glede na koéno vrednost norme gradienta, dobimo
da optimalna strategija preka privzeto v10 primerih.
Nasprotno se zgodi 8 primerih.

Stolpci #r, #e, #oc, #ic in #s navajajo delasp&nih

t%topkom. Predvsem ndoo odstopa vrednost parametra,

ki dolota dokino koraka odmika. Zanimivo je, da se
dobljena vrednost dobro ujema s tisto, ki je bila predla-
gana za konvergentno raalio simpleksnega postopka
iskanja po mréi [14]. Rezultati tudi nakazujejo, da so
optimalne vrednosti parametrov postopka odvisne od
dimenzije optimizacijskega problema.

V nadaljevanju bi bilo zanimivo poiskati odvisnost
optimalnih vrednosti parametrov postopka od dimenzije
problema in ugotoviti, ali jo je modgee razl@iti tudi

teorettno.

ZAHVALA

korakov zrcaljenja, odmika, notranjega in zunanjegg,,iskavo je omogdlo Ministrstvo za izobraevanje,

primika ter Stevilo korakov skienja. Delé& korakov
zrcaljenja se nekoliko zma#g, zato pa se pova del&
uspénih korakov odmika. Predvidevamo, da je to deln

znanost, kulturo irsport Republike Slovenije v okviru
rograma P2-0246 - Algoritmi in optimizacijski po-
topki v telekomunikacijah.

tudi razlog za uspgmost optimalne strategije. Pogostnost

primerov, ko je optimalna strategija b&dj od privzete,

se v&a z dimenzijo problema. To nakazuje, da je opti-

malna strategija odvisna od dimenzije problerétevilo
korakov skEenja je majhno in sée dodatno zmasa z

uporabo optimalne strategije. Dobljena vrednost parame-
tra v, = 0,758 ni zanesljiva, saj na korake zunanjega 2

primika v ve€ini primerov odpade le nekaj odstotkov
vseh izr&unov KF. Po drugi strani koraki notranjega
primika pomenijo10% — 20% vseh izr&unov KF, kar
daje verodostojnost dobljeni vrednosti = 0,559.

6 SKLEP

Izbira optimalnih vrednosti parametrov optimizacijskega

postopka (strategije), ki dobajo njegovo obrianje, je

ratunsko zahteven postopek. Avtomatiziramo ga lahko
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Tabela 1: Primerjava privzete strategije in optimalne strategije za postopielerd in Meada.

privzeta strategija optimalna strategija
funkcija dim. N [lg]] #r #e  #oc #ic #s N 9]l #r #e  #oc #ic  #s
Rosenbrock 2 *231 48e-09 0.13 0.08 0.07 025 0.00 366 *1.4e-09 0.15 0.10 0.06 0.23 0.00

Freudenstein&Roth 2 * 174 *7.1e-07 0.09 0.07 0.05 0.27 345 315 1.3e-06 0.16 0.10 0.05 0.20 1.90

Powell 2| *752 *2.7e-08 0.24 0.11 0.02 0.18 0.0 1073 5.4e-08 0.22 0.16 0.03 0.14 0.00
Brown 2| *320 *7.0e-02 0.09 0.12 0.06 0.25 0.0 713 1.1e-01 0.18 0.16 0.03 0.16 0.00
Beale 2| *170 1.7e-09 0.11 0.05 0.08 0.28 0.00 241 *3.8e-10 0.09 0.07 0.05 0.30 0.00

Jennrich&Sampson 2 * 154 *1.2e-05 0.10 0.03 0.05 0.31 260 191 1.8e-05 0.07 0.04 0.06 0.34 1.05
McKinnon *195 *1.7e-08 0.12 0.10 0.04 0.24 205 318 2.4e-08 0.12 0.17 0.02 0.21 1.26
McKinnon (alt) 247  1.0e+00 0.00 0.00 0.00 049 0.00*217 *3.3e-08 0.11 0.01 0.05 034 1.84
Helical Valley * 369 9.6e-09 0.15 0.11 0.04 025 0.00 561 *85e-09 0.11 0.16 0.04 0.22 0.00

2

2

3
Bard 3| *333 4.6e-09 0.14 0.08 0.08 024 1.80 439 *4.0e-09 0.10 0.11 0.05 0.24 273
Gaussian 3 *245 *1.3e-10 0.12 0.06 0.07 0.29 0.00 250 2.9e-10 0.11 0.00 0.05 0.36 0.00
Meyer 3| 100002 *2.2e+01 0.22 0.00 0.11 0.00 33.8 2525 8.9e+01 0.26 0.17 0.03 0.10 261
Gulf R&D 3 3759 *9.8e-15 0.27 0.14 0.03 0.13 0.0 3317 1.8e-14 0.25 0.20 0.02 0.11 0.00
Box 3D 3| *514 47e-09 0.13 0.14 003 023 233 656 *3.2e-11 0.12 0.16 0.04 0.22 0.00
Powell Singular 4| *1070 6.3e-16 0.27 0.09 0.04 0.19 0.00 1444 *4.4e-16 0.20 0.14 0.04 0.18 0.00
Wood 4| *683 5.4e-08 0.27 0.08 0.05 020 0.00 945 *1.2e-08 0.25 0.11 0.05 0.19 0.00
Kowalik&Osborne 4| * 431 9.7e-10 0.24 0.05 0.06 0.21 3.71 551 *9.1e-10 0.19 0.08 0.07 0.22 218
Brown&Dennis 41 *490 9.8e-04 0.21 0.07 0.04 021 571 573 *6.1e-04 020 0.08 006 0.21 4.19
Quadratic 4| *359 *5.0e-10 0.17 0.05 0.06 0.28 0.0 510 9.0e-10 0.15 0.07 0.05 0.29 0.00
Penalty | 4 1404 5.4e-11 0.28 0.12 0.04 0.15 1.y¥ 1227 *9.5e-12 0.28 0.14 0.03 0.15 1.30
Penalty II 4 3768 15e-10 0.33 0.13 0.03 0.13 0.642924 *9.2e-11 030 0.17 0.02 0.11 0.55
Osborne 1 5 *1136 *2.5e-08 0.34 0.0/ 0.03 0.15 3.08 1277 29e-07 031 011 0.03 016 1.96
Brown 5 820 *2.2e-10 0.27 0.08 0.05 0.20 0.00 * 791 1.2e-09 0.23 0.08 0.03 0.25 0.00
Biggs EXP6 6| * 1127 6.6e-08 0.34 0.07 0.04 0.16 3.19 1184 *1.1e-08 0.31 0.10 0.03 0.17 253
Rosenbrock 6 4321 *6.8e-09 0.38 0.11 0.02 0.13 0.00° 2342 7.0e-09 0.36 0.13 0.02 0.14 0.00
Brown 7 1872 *7.6e-10 0.41 0.07 0.03 0.15 0.00° 1248 1.2e-09 0.29 0.07 0.04 0.21 0.00
Quadratic 8 1783 18e-09 046 0.05 003 0.14 0.06 1166 *1.7e-09 0.25 0.07 0.04 0.25 0.00
Rosenbrock 8 6181 7.0e-01 046 0.09 0.02 0.11 0.654046 *1.0e-08 0.41 0.13 0.02 0.12 0.00
Var. Dim. 8 4044 6.6e-09 046 0.09 0.02 0.12 0.p0 2368 *5.6e-09 0.28 0.15 0.02 0.16 0.00
Powell 8| * 2579 1.3e-04 0.42 0.07 0.03 0.14 0.00 4770 *6.9e-16 040 0.12 0.02 0.12 0.00
Watson 9 2953 *3.3e-08 0.35 0.13 0.03 0.13 1.2 2183 7.0e-08 0.23 0.20 0.02 0.14 1.37
Rosenbrock 10 *6786 3.0e+00 051 0.08 0.02 0.10 0.7411656 *8.7e-09 0.47 0.14 0.01 0.08 0.00
Penalty | 10| * 5535 4.5e-05 050 0.08 0.02 011 1.08 6786 *1.2e-10 0.46 0.13 0.01 0.09 0.88
Penalty Il 10| * 6461 1.5e-04 0.47 0.08 0.02 0.13 0.62 9869 *1.5e-05 0.45 0.15 0.01 0.08 0.61
Trigonometric 10| 3196 1.7e-08 052 0.06 002 0.10 0.941457 *3.8e-09 037 0.05 0.03 0.19 2.06
Osborne 2 11 4945 6.5e-08 055 0.05 0.02 0.09 0.89 2870 *4.8e-08 044 0.08 0.02 0.14 153
Powell 12| * 7300 7.5e-04 055 0.06 0.02 0.10 0.0012253 *1.1e-15 0.50 0.12 0.01 0.08 0.00
Quadratic 16| 9243 7.5e-09 0.66 0.03 0.01 0.06 0.p03040 *25e-09 042 0.05 0.02 0.19 0.00
Quadratic 24| 100000 1.4e+00 0.76 0.03 0.01 0.02 066795 *35e-09 0.60 0.04 0.02 0.11 0.00
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