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ALGORYTMY OPTYMALIZACJI W ZADANIACH
MODELOWANIA

Streszczenie. W artykule przedstawiono opis procedur umozliwiajacych rozwig-
zywanie zadan optymalizacji parametrycznej i sposob ich wykorzystania w zadaniach
modelowania uktadéw dynamicznych ciggtych z poziomu pakietu symulacyjnego
DarP. Umieszczono réwniez wyniki badan przydatnosci opracowanych algorytmow
do rozwigzywania typowych zadan optymalizacji parametryczne;j.

THE ALGORITHMS OF OPTIMIZATION IN THE MODELLING
PROBLEMS

Summary. Seven algorithms of optimization realized in DarP packet are pre-
sented. These algorithms for calculating the unconstrained optimization and con-
strained optimization are addressed. The efficcency of optimization procedures is
briefly discussed.

DIE ALGORITHMEN DER OPTIMIERUNG IN DEN MODELLIERUNGS
AUFGABEN

Zusammenfassung. Im Artikel wurden sieben Algorithmen der Optimierung
dargestellt, die im Paket DarP implementiert wurden. Diese Algorithmen ermdogli-
chen, die Aufgaben der Parameteroptimierung sowohl mit den Begrenzungen als auch
ohne sie zu lésen. Den Algorithmen wurden ebenfalls die Ergebnisse der Experimen-
te hinzugefiigt, die ihre Effizienz bewerten.
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1. Wprowadzenie

Badania uktadu dynamicznego drogg modelowania prowadzi sie przede wszystkim
w celu:

- poznania witasciwosci modelu,

- doboru parametréw modelu.

Wiasciwosci modelu, a tym samym wiasciwosci uktadu, okre$lone sg przez jego odpo-
wiedzi na typowe wymuszenia lub przez okre$lone charakterystyki, bedace funkcjg tych
odpowiedzi. Wptyw na odpowiedzi modelu majg takie elementy, jak: konfiguracja modelu,
reguly dziatania, posta¢ wymuszen, warunki poczatkowe zmiennych stanu i parametry
uktadu. Wszystkie te elementy nazwiemy parametrami modelu. Poznanie wasciwos$ci mode-
lu to réwniez okre$lenie wptywu zmian parametréw modelu na jego odpowiedzi, jak i okre-
$lenie zakresdw zmian parametréw modelu, przy ktérych odpowiedzi modelu zachowujg
pozadane ccchy.

Drugi z celow modelowania sprowadza sie¢ do wyznaczenia takich parametréw modelu,
przy ktorych model bedzie posiadaé okre$lone wiasciwosci. Wiasciwosci uktadu w tym
przypadku okre$lone sg przez charakterystyki nazywane wskaznikami jakosci. Wskaznikami
jakosci sg zazwyczaj takie wielkosci, jak czas wykonania okreslonej operacji lub zadania,
wydatkowana energia, koszt wykonania operacji lub wielko$¢ spodziewanego zysku. Celem
modelowania jest wiec taki dobdér parametréw modelu, przy ktérym uzyskuje sie zgdang
warto$¢ lub ekstremum wskaznika jakosci.

Realizacja tak sformutowanych celéw modelowania wymaga posiadania odpowiedniego
pakietu procedur optymalizacji badZ duzego naktadu pracy na przygotowanie takich procedur
w celu zapisu wymaganych sekwencji badan symulacyjnych. W pracy przedstawiony jest
pakiet procedur optymalizacyjnych dotgczonych do pakietu symulacyjnego DarP [1]. Pakiet
DarP udostepnia mechanizmy do opisu modeli uktadéw dynamicznych ciggtych, opisu badan
modelowych oraz do interakcyjnej realizacji badan modelowych i prezentacji wynikow
modelowania. Rozszerzenie pakietu DarP o zestaw procedur optymalizacji i interakcyjny
interfejs do ich obstugi znakomicie skraca czas potrzebny na przygotowanie algorytmu
i zapis sekwencji badan modelowych koniecznych do znalezienia parametré6w modelu

spetniajacych cel modelowania.
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2. Zadanie optymalizacji parametrycznej

Dany jest uktad dynamiczny opisany réwnaniem stanu:

n =M , t, ij , 1
dt in (x)
gdzie:
iT=[A] xv .. - wektor stanu,
sJ - [aj, a2 .., am] - wektor parametréw,

obserwowany w przedziale czasu t e (tg, r*). Warunki poczatkowe wektora stanu moga

by¢ okreslone lub mogg by¢ zalezne od sktadowych wektora a, co zapisujemy réwnaniem
i(i0) = <p(&) - ()

Przyjmujemy wiec, zc sktadowe wektora & mogg oznacza¢ parametry modelu, jezeli
wystepujg jawnie w réwnaniu stanu (:) lub mogg oznacza¢, badz definiowac¢ wartosci po-

czatkowe sktadowych wektora stanu, gdy wystepuja jawnie w réwnaniach (2). Niezaleznie
od znaczenia sktadowych wektora s. przyjmuje sie, ze nie zmieniajag one wartosci w prze-
dziale obserwacji t ).

Rozwigzanie réwnania stanu (1) jest funkcjg zmiennej niezaleznej t Oraz funkcjg skta-

dowych wektora parametréw &, co podkre$lamy zapisujac rozwigzanie w postaci
i =i(r,sl)m (3)

W zadaniach modelowania, ktérych celem modelowania jest dob6r parametréw modelu,
wprowadza sie zazwyczaj pewng charakterystyke - funkcjonat, ktéry przypisuje kazdemu
rozwigzaniu (3) liczbe, okreslajagcg przydatnosé tego rozwigzania. Charakterystyki tego typu

nazywane sg wskaznikami jako$ci i oznaczane zapisem
<A&) = 4>(i(i, ii)) » (4)
gdzie funkcjonat .>jest okreslony analitycznie (jawnie).

Funkcja Qi&) oznacza tu zalezno$¢ wskaznika jakosci od wektora parametréw ct. Funk-

cja ta nie jest znana analitycznie, gdyz nie jest znana zazwyczaj analityczna posta¢ rozwigza-



86 M. Skowronek, E. Starzewska-Karwan

nia (3). Wyznaczenie wartosci wskaznika jakosci Q, dla zadanego wektora wymaga

kazdorazowo rozwigzania uktadu réwnan stanu (:).
Zadanie optymalizacji parametrycznej [2] sprowadza sie do doboru warto$ci sktadowych

wektora & ze zbioru dopuszczalnych warto$ci A, (ie A ), tak by wskaznik jakosci (4)
przyjmowat minimalng wartosc¢.

Przyktady typowych zadan optymalizacji parametrycznej przedstawiono ponizej.

Dobor parametréw ukiadu regulacji. W zadaniach tego typu sktadowe wektora”

wystepuja tylko w réwnaniach stanu. Jezeli przez y(t) oznaczymy zmienng wyjSciowg
modelu (rozpatrujemy uktad jednowymiarowy), a przez w(t) pozadang posta¢ sygnatu wyjs-

ciowego, to wskaznik jakosci okreslony jest wyrazeniem

®)

Strojenie modelu (identyfikacja). W zadaniach tego typu przyjmuje sie, ze model

uktadu znany jest z doktadnoscig do wspotczynnikdw, bedgcych w tym przypadku sktadowy-
mi wektora &. Przyjmuje sie dodatkowo, ze znana jest odpowiedz uktadu y(t) na pobudzenie
sygnatem wejsciowym u(t). Odpowiedzig modelu pobudzanego sygnatem wejsciowym u(t)
jest natomiast sygnat y*t). Celem modelowania jest tu taki dobér sktadowych wektora

by réznica miedzy odpowiedzig uktadu i odpowiedzig modelu byta minimalna. Miarg tej

réznicy moze by¢ wskaznik jakosci

©

Zadanie dwugraniczne. W zadaniach tego typu wartosci niektérych sktadowych wektora

stanu nie sa znane w chwili poczatkowej. Wartosci poczatkowe tych zmiennych stanu
przyjmuje sie jako sktadowe wektora s. badz tez jako funkcje sktadowych tego wektora.

Poszukiwane rozwigzanie rownania stanu (1) powinno w chwili koricowej spetnia¢ warunek

O

Jako wskaznik jakosci przyjmuje sie zazwyczaj wyrazenie



Algorytmy optymalizacji w zadaniach modelowania 87

Zadanie wartosci wlasnych. W zadaniach tego typu sktadowe wektora fi wystepujg
tylko w rownaniach stanu. Poszukuje sie takich warto$ci sktadowych wektora fi, by rozwig-

zanie réwnania stanu (:) spetniato w chwili koricowej warunek

=0 . 9)

Podobnie jak dla zadania dwugranicznego jako wskaznik jako$ci przyjmuje sie wyrazenie

Q(a) =GAx(thu)) = (10)

3. Opis algorytmoéw optymalizacji

3.1. Sformutowanie problemu i klasyfikacja algorytméw

Zadanie optymalizacji parametrycznej sprowadza sie do znalezienia takiej wartoSci
wektora & ze zbioru dopuszczalnych wartosci A (fi € A) , by dla kazdego fi € A

spetniona byta nieréwnos$éQ (fi) s Q(fi), co zapisujemy:

min Q(fi) = Q(fi) . (n)
Jest to zadanie minimalizacji wskaznika jakosci Q(fi) na zbiorze A .

Zbioér dopuszczalnych wartoSci A wyznaczony jest zazwyczaj przez uktad nierdwnosci

5i(fi) s 0 i=12 ..k 12)

i/lub uktad réwnan

A.(fi) =0 i=.2 ..f . (13)

Jesli zbior A jestcalg przestrzenia R m (nie ma ograniczen), to jest to zadanie optyma-
lizacji bez ograniczen.
Przedstawione w pracy algorytmy optymalizacji sg algorytmami numerycznymi. Nume-

ryczne rozwigzanie zadania optymalizacji polega na znalezieniu w spos6b rekurencyjny

takiego ciggu wartosci parametrow fil( fi®, ..., fi®, by
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lim =&. (14)

Dalej przedstawiono algorytmy optymalizacji bez ograniczen. Algorytmy te po pewnej
modyfikacji wskaznika jakoSci mozna stosowaé tez w przypadku optymalizacji z ograni-

czeniami (metoda optymalizacji z funkcjg kary).

Wszystkie prezentowane dalej algorytmy przeszukuja przestrzen R"™ wzdtuz prostych
zwanych kierunkami poszukiwan. W realizowaniu poszukiwan pojawiajg sie dwa problemy:

1) ustalania kierunkéw poszukiwan,

») znajdowania kolejnego punktu (przyblizenia minimum) wzdtuz danego Kkierunku

poszukiwan.
Te dwa problemy stanowig kryteria podziatu wiekszosci metod optymalizaciji.

Kierunki poszukiwan ustala¢ mozna opierajac sie tylko na wartosciach wskaznika jakos$ci
badz na wartosci jego gradientu. Stad podziat metod optymalizacji na metody bezgradiento-
we i metody gradientowe. W metodach bczgradientowych poszukuje sie minimum w m
niezaleznych kierunkach tworzacych baze. Baze te modyfikuje sie na podstawie informacji o
zmianach wartosci wskaznika jakosci w poprzednich krokach. W metodach gradientowych
warto$¢ gradientu stuzy do wyznaczenia kierunku poszukiwan, ktéry to kierunek w kolej-
nych krokach mozna korygowac.

W przypadku drugiego kryterium metody optymalizacji dzieli sie na metody poszukiwan
prostych oraz metody kierunkéw poprawy. W metodach poszukiwahA prostych bada sie
warto$¢ wskaznika jakosci w 1 lub . punktach lezacych na kierunku poszukiwan, przy czym
spos6b wyboru tych punktéw jest ustalony na poczatku kazdej iteracji. W metodach kierun-
kéw poprawy wyznacza sie minimum wzdtuz Kkierunku poszukiwan. Efektywnos$¢ tych
metod zalezy od przyjetego algorytmu poszukiwan minimum w kierunku.

Dalej przedstawiono trzy metody poszukiwan w kierunku: metode ztotego podziatu,
metode interpolacji kwadratowej i metode Berndta, dwie metody poszukiwan prostych, ktére
sg tez metodami bezgradientowymi: metode Hooke'a-Jeevesa i metode Neldera-Meada,
dwie bezgradientowe metody poprawy: metode Gaussa-Seidela i metode Powella oraz dwie

gradientowe metody poprawy: metode gradientu sprzezonego i metode zmiennej metryki.
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3.2. Metody poszukiwania minimum bez ograniczen

3.2.1. Metody poszukiwania minimum w kierunku
Zadaniem tej metody jest okredlenie minimum funkcji przy zadanym punkcie startowym

i kierunku poszukiwan d , czyli obliczenie:

r_1|_1€|th1 Q@i +td) =Qi% + r~d) - (15)

Problem sprowadza sie do wyznaczenia minimum funkcji jednej zmiennej. We wszystkich

nizej prezentowanych metodach poszukiwania minimum w kierunku najpierw lokalizuje sie

potozenie minimum, czyli dla zadanych i d okresla sie przedziat <a,b> zawieraja-

cy optymalng warto$¢ parametru t .

Ztoty podziat

Metoda ta polega na zawezaniu w kolejnych iteracjach przedziatu <a,b>, tak by
obejmowat on minimum wg nastepujgcego algorytmu. Niech w i-tej iteracji przedziat
obejmujacy minimumwynosi <a“‘, b 1> . Wyznaczmy punkty p:i y*takie, ze p' < y'

oraz spetniona jest zalezno$¢:

{
bl -al bl-al 2
Nastepnie zaweza sie przedziat wg nastepujacej reguty:
jesli Q(p") < QCr", to:
al*1= al bI*1=y', yfH=p', pfH =a‘ +(@1 -Z2)(b*- al,
jesli OiP") * Oif), to:
a

= p, b =bY Pl=y, y4H =bl -(1 -E)(**- a).

Obliczenia sg koriczone, jes$li |¢ il - a'*11< e, gdzie e jest zalozong dokfadnoscia.

Interpolacja kwadratowa

W metodzie tej okresla sie trzy punkty P, s,y (nalezace do przedziatu <a,b>),
takie by p <6 <y oraz (?(s) < <?(P) i Q(b) < Q(y) e Nalezy okresli¢c w tych
trzech punktach (weztach) wielomian interpolacyjny Lagrange'a stopnia drugiego (parabole)

oraz znalez¢ minimum tego wielomianu. Punkt, w ktérym wielomian osigga minimum
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1S - - XYL~ (& - YR2[<%&) ~ <AHKP)]
2 (6 - P<26) - y) - 5 - YI<28) - QP)]

wprowadza sie w miejsce najgorszego wezta (w ktorym wskaznik jako$ci osiaga wartos¢
najwieksza) i procedure te powtarza sig¢, az zostanie spetnione kryterium dokfadnosci. Kryte-
rium tym jest warunek, by bezwzgledna warto$¢ réznicy miedzy minimum wielomianu inter-
polacyjnego a najlepszym weztem byta mniejsza od zadanej dotadnosci.

Moze okazal sie jednak, ze znaleziony punkt nie jest szukanym minimum, bo parabola
osigga w nim maksimum. Rowniez zamiana punktéw moze prowadzi¢ do rozbieznosci.

Dlatego w metodzie tej nalezy wprowadzi¢ szereg dodatkowych zabezpieczen.

Metoda Brenta

Metoda Brenta stanowi potgczenie metody interpolacji kwadratowej z metodag ztotego
podziatu. W metodzie tej operuje sie na szeSciu punktach: a, b, u, v, w, x , o0 naste-
pujacym znaczeniu: a, b wyznaczajg przedziat, w ktérym poszukuje sie minimum, x
jest punktem, w ktorym wskaznik jakoSci w danej iteracji osigga warto$¢ najmniejszg, w
jest drugim najlepszym punktem, v jest poprzednig wartosciag w, a u jest nowym
punktem wewnatrz przedzialu <a, b> wyznaczonym metodg interpolacji kwadratowej lub
ztotego podziatu. W dwoch pierwszych iteracjach okre$la sie poczatkowe wartosci punktéw
X, W, vmetoda ztotego podziatu.
Algorytm dla kazdej iteracji:
1. Wyznacz minimum u paraboli przechodzacej przez punkty x, w, V.
2. Jesli nowy punkt u lezy poza przedziatem <a, b> lub jego odlegto$¢ od punktu x

(tzw. krok) jest wieksza od potowy kroku z poprzedniej iteracji, to nowy punkt u

wyznacz metodg ztotego podziatu:
X +(a - *i:
X + (b - x)x
gdzie t = 0.3819660 .

3. Jesli Q(u) k Q(x), to wykonaj etap 4, w przeciwnym wypadku wykonaj x =u, w =u, v =w

(zamiana punktow), okre$l nowy przedziat wg reguty:
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{a =x gdy u zx
b =x gdy u <x
i wykonaj etap s .
4. Okre$l nowy przedziat wg reguty:
{a=u gdy u <x
b=u gdy u ~x.
JesliQ(u) Z Q(w) lub W =x, todokonaj zamianypunktéow V =W, W =u iwy-
konaj etap s, wprzeciwnym wypadkuwykonaj etap 5.
5. Jesli Q(u) £ Q(v) lub v =x, lub v =w, towykonaj v = u iwykonaj etap s,
w przeciwnym razie wykonaj tylko etap s .
s. SprawdZ warunek zbieznosci, czyli czy krok jest mniejszy od zadanej doktadnosci. Jesli

tak, to stop, w przeciwnym razie wykonaj etap . (kolejna iteracja).
3.2.2. Metody poszukiwania prostych

W kolejnych iteracjach przeszukuje sie w okre$lony sposob otoczenie wektora js.( beda-

cego i-tym przyblizeniem minimum. Nizej przedstawiono dwa algorytmy: Hooke'a-Jeevesa

i Neldera-Meada (simplex).

Metoda Hooke'a-Jeevesa
Przed w#asciwymi obliczeniami okre$la sie¢ baze zlozong z m wektoréw wzajemnie

ortogonalnych L e punkt startowy dtugos¢ kroku x, wspotczynnik zmniej-

szenia kroku p oraz dokladno$¢ e. Na poczatku przyjmuje sie . Kazda

iteracja sktada sie z etapu probnego i roboczego.

Etap prébny:
1 Oblicz Q0 = (K.») ,j =1.

2. Wykonajkrok prébny w kierunku eSL. = S { + te.. Jesli byt to krok pomysiny,
czyli gdy QO >Qis..), to podstaw QO = (X&) i wykonaj etap 4, w przeciwnym

przypadku wykonaj etap 3.
3. Wykonaj krok w przeciwnym kierunku tj. & =Si. I~ Tg.. Jesli byt to krok pomysiny,

czyli gdy QO >QC&J, to podstaw QO = Q(si.) i wykonaj etap 4, w przeciwnym

przypadku podstaw Si. - &. t iwykonaj etap 4.
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4. Jesli j <m, to podstaw .-, + 1 i wykonaj etap 2, w przeciwnym przypadku
wykonaj etap 5.
5. Zbadaj, czy wykonano kroki pomysine, czyli czy Qia”) > Q(.Sim)~ Jesli tak, to wyko-

naj etap 7, wprzeciwnym razie wykonaj etap s .
s. Jesli x < e, to zakoncz obliczenia, w przeciwnym razie zmniejsz krok x =px i wy-

konaj etap ..

Etap roboczy:

7. Podstaw a=a ¢ Oblicz a 0 2a .- a oraz podstaw a L= a i wykonaj

etap 1.

Metoda Neldera-Meada (simplex)
Metoda ta polega na przeksztatcaniu m-wymiarowego wielo$cianu (zwanego simplexem)

om + 1 wierzchotkach w punktach Pv ..., Pm.j>tak by odlegtosci miedzy wierzchotkami

w poblizu szukanego minimum byty nie wieksze od zadanej doktadnosci e .

W trakcie przeksztatcania wieloscianu (simplexu) wyznaczane sg 3 punkty:

Ph - wierzchotek simplexu, w ktdrym wskaznik jakoSci ma warto$¢ najwieksza,
P[ - wierzchotek simplexu, w ktérym wskaznik jakoSci ma warto$¢ najmniejsza,

Pg - S$rodek symetrii symplexu wyznaczonego wg wzoru

PO=— £ Pj>przy czym i *h
i

Przez sume punktow nalezy rozumie¢ sume wektoréw wodzacych tych punktéw.

Simplex przeksztatca sie realizujac 4 operacje:

- operacje odbicia punktu Ph wzgledem Pa realizowang wg wzoru
P- =1 +k)Po- XP,,, A>0,
- operacje ekspansji punktu P* wzgledem Pa realizowang wg wzoru
P" =(1 +y)P* -yPB, Y>1,
- operacje kontrakcji punktu Ph wzgledem PO realizowang wg wzoru
p- =( - p)Po+ppA, o <p <.,
- operacje redukcji simplexu polegajaca na zblizeniu wierzchotkow do punktu P, reali-
zowang wg wzoru P, = (1+ ¢ )Pj + bPt, i =1, m+1, i*Il, 0<s < 1.

Najczesciej przyjmujesie X =1, p =05, y =2 ,5 =05 .
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Algorytm obliczen
Dane sg: doktadno$¢ e, wspotczynniki a, i3, vy, 0.
1. Okre$l m+1 wierzchotkdw simplexu Pv ..,
2. Oblicz warto$¢ wskaznika jakosSci w wierzchotkach simplexu Q{Pi) i=1,.., m+1 .
3. Wyznacz punkty , P(, Pg.
4. Wykonaj operacje odbicia. Je$li Q(P') < QiPt), to wykonaj etap 5, w przeciwnym
razie wykonaj etap s .
5. Wykonaj ekspansje. JeSli Q (P**) < Q (P'), to podstaw Ph =P " iwykonaj etap s,
w przeciwnym razie podstaw Ph =P ™ i wykonaj etap s .
o. JeSli Q(P') ~QiPt) dla i =1, .., m+1 i* h, to wykonaj etap7, w przeciwny

razie postaw Ph = P* iwykonaj etap s.

7. Wykonaj kontrakcje. Jesli Q(P***) z Q(P,) dla i- 1 .., m+1 i* h, todokone
redukcji simplexu i wykonaj etap 2, wprzeciwnym razie podstaw Pk =P '" iwyko-
naj etap s .
i Mk
s. Jesli  max Pt - PA <e dla k =1, .., m+1, to zakoncz obliczenia,
t mqa

w przeciwnym razie wykonaj etap - (kolejna iteracja).

3.23. Bezgradientowe metody kierunkéw poprawy
W metodach tych minimalizuje sie wskaznik wzdtuz kolejnych kierunkdw, tworzacych
baze w R m . Nizej przedstawiono dwie metody: Gaussa-Seidela ze stalg bazg oraz metode

Powella z modyfikowang baza.

Metoda Gaussa-Seidela
Jako baze przyjmuje sie m wektoréw wzajemnie ortogonalnych ex,..., S w przestrze-
ni R .W kazdej iteracji minimalizuje sie wskaznik jakosci wzdtuz kolejnych kierunkow j =1..,m

. Obliczenia konczy sie, gdy odlegto$¢ punktéw uzyskanych w kolejnych dwdch iteracjach

jest mniejsza od zadanej doktadnosci.
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Algorytm obliczen

Dany jest dowolny punkt startowy i doktadnos¢ obliczern e . Dla kolejnej iteracji wy-
konaj:

1- 7 =1-

2. Oblicz minimum funkcji celu w kierunku czyli:

min OCfiy.j + t£y) = Ois.

3. Jesli j <m ,t6 - =y +1 iwykonajetap 2, w przeciwnym wypadku wykonaj etap 4.

4. Sprawdz, czy odlegto$¢ punktéw st i jest mniejsza od doktadnosci e ( N od<e).
Jesli tak, to zakoncz obliczenia, w przeciwnym wypadku podstaw s”=Sia i wykonaj

etap 1.

Metoda Powella

W metodzie tej ma miejsce modyfikacja kierunkéw poszukiwan. Modyfikacja ta polega
na tym, ze w kazdej iteracji w miejsce jednego z wcze$niejszych kierunk6éw wprowadza sie
kierunek sprzezony [3]. W pierwszej iteracji baze podstawowa tworzg kierunki jak w meto-
dzie Gaussa-Seidela.

Algorytm obliczen

Dany dowolny punkt startowy i baza kierunkéw poszukiwan £j, .. , e, bedaca

zbiorem m wektoréw wzajemnie ortogonalnych.

Etap wstepny: wykonaj minimalizacje w kierunku i , tzn. oblicz

min Q(a + xe ) = <A& )
TE!

i podstaw
Dla kazdej iteracji wykonaj:

1. Szukaj minimum ( jak w metodzie Gaussa-Seidcla ) wzdtuz kierunkow

czyli wyznacz
min iL. , + ce..) = Qis.
teR A J) j)

2. Wyznacz kiemrifck sprzezony:

i wyznacz minimum wzdtuz tego kierunku
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i oy T te) = k)
Zbadaj, czy spetnione zostato kryterium doktadnosci | < e« Jedli tak, to
zakoncz obliczenia, ajesli nie, to wykonaj etap 3.
3. Dokonaj modyfikacji bazy =£ j =1, .., m oraz przyjmij i wy-
konaj etap 1.
W metodzie Powella w trakcie obliczania kierunku sprzezc.iego moze doj$¢ do liniowej

zaleznos$ci kierunkéw. Aby uchroni¢ sie przed taka ewentualno$cig, modyfikacja kierunku

nastepuje wtedy, gdy spetniona jest zalezno$¢:

> 0.8
gdzie - maksymalne przesuniecie wzdtuz jednego z m kierunkow A-tej iteracji,
ac - catkowite przesuniecie w ¢-tej iteracji,
A - wyznacznik macierzy utworzonej z wektoréow £, .

W przeciwnym przypadku nastepna iteracja przebiega bez modyfikacji bazy. Obowigzujg
poprzednio przyjete Kierunki.
3.2.4. Gradientowe metody kierunkéw poprawy

Metody te wymagajg obliczania gradientu. Zalicza sie je do mieszanych metod kierunku
poprawy. W metodach tych zaktada sig, ze funkcja celu jest ograniczona.od dotu funkcja:

17
gdzie elementy macierzy A sg drugimi pochodnymi czastkowymi wskaznika jakosci.
Metoda gradientu sprzezonego
W metodzie tej gradient wyznacza kierunek poszukiwan minimum.
Algorytm obliczen
Dany jest dowolny punkt startowy ~  oraz doktadnos$¢ e .
Etap wstepny: podstaw k =1, at = m Oblicz gradient wskaznika jakosci

VQ(a.X) .Wykonaj dla kazdej iteracji.

1. Przyjmij kierunek poszukiwan dt = -V<?(at) .
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2. Zbadaj, czy zostato osiggniete minimum, czyli czy (VQ(.«.t) , < e ,gdzie

symbol {,) oznacza iloczyn skalamy. Jes$li tak, to zakofAcz obliczenia, aje$li nie, to
wykonaj etap 3.

3. Wykonaj minimalizacje w kierunku dk , czyli oblicz:
min Q(s1 + t<f£) = Qia.ktl) m
K

4. Oblicz i wyznacz kierunek sprzezony dktl = -VQi&ktl) + Pkdk, gdzie:

* (V«!1),VO(a,)»
5. Podstaw k = X + 1 izbadaj, czy k > m.Je$li tak,to k = 1, VQ(sik) =

= &wi#l i wykonaj etap ., w przeciwnym wypadku wykonaj etap - .

Metoda zmiennej metryki

Réwniez w tej metodzie gradient wyznacza kierunek poszukiwan wg wzoru dk = ,

gdzie Yk jest aproksymacja macierzy A 'l (patrz wzdr (17)). Przyjmuje sie, ze jest

macierzg jednostkowa.

Algorytm obliczen

Dany jest dowolny punkt startowy oraz doktadnos$¢ e .
Etap wstepny: podstaw k =1, ak = Yk = i oblicz gradient wskaznika jakosci
vQu)

Wykonaj dla kazdej iteracji:
1. Przyjmij kierunek poszukiwan dk = ~KtVQ(fl.t) .

». Zbadaj, czy zostato osiggniete minimum, czyli czy (Ve(fl.X), ¥Qi&k)) <e. Jesli tak, to

zakoncz obliczenia, a je$li nie, to wykonaj etap 3.

3. Wykonaj minimalizacje w kierunku dk, czyli oblicz:
min <20 + rop = QiiLkdd) m

4. Oblicz Ve(*t i) iwyznacz
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gdzie Xk = VQ(ajfch) - $k = &kti - Sk, symbol {,) oznacza iloczyn
skalamy, a symbol )( iloczyn zewnetrzny [3].
5. Podstaw k =k +1 izbadaj czy k> m. Jesli tak to podstaw k =1, K =17 &k =&m"|

i wykonaj etap ., w przeciwnym wypadku wykonaj tylko etap ..

33. Metody optymalizacji z ograniczeniami

33.1. Metoda funkcji kary
By moc wykorzysta¢ metody optymalizacji bez ograniczeh do optymalizacji z ograni-
czeniami, nalezy odpowiednio przeksztatci¢ wskaznik jakosci. Mozna wykonac te operacje z

zastosowaniem funkcji kary. Wskaznik jakosci Q(si) przeksztatca sie do postaci
QU )=Q (sl) +yPU),

gdzie Qz(si) jest zmodyfikowanym wskaznikiem jakosci, P(&) funkcja kary, y wspét-
czynnikiem funkcji kary.

Problem

min (2(a) = Q(t) (18)

sprowadza sie do znajdowania

min { Qz(sO = Qz(&) (19)

Fukcja kary powinna spetnia¢ nastepujace warunki:
P(@) -o dla sieA
P(a) > o dla si$A .
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4. Implementacja algorytméw w pakiecie DarP

Zbudowanie modelu uktadu dynamicznego z wykorzystaniem pakietu DarP [1] sprowa-
dza sie do okre$lenia nazw uzytkownika: zmiennej niezaleznej, zmiennych opisu modelu i
parametrow modelu oraz zapisu wyrazen okre$lajagcych wartosci pochodnych zmiennych
stanu i warto$ci zmiennych wyjsciowych w przeznaczonych do tego celu procedurach.
Wprowadzone nazwy uzytkownika sg odczytywane podczas inicjalizacji programu (modelu)
i udostepniane w systemie menu w celu zwigkszenia czytelno$ci modelu.

Rozszerzenie mozliwosci pakietu DarP o procedury optymalizacji wymagato, oprocz
przygotowania samych procedur, ustalenia:

- niezbednych obiektéw (typéw i zmiennych),

- zasad obliczania wskaznika jakoSci, jego gradientu i sposobu przekazywania optyma-

lizowanych parametréow miedzy procedurg optymalizacji a modelem,

- zasad zapisu warunkéw ograniczajgcych (definiujgcych) obszar dopuszczalnych war-

tosci parametrow,

- zbioru wyznaczanych parametréw optymalizaciji,

- zasad inicjalizacji procedur optymalizacji z poziomu menu.

Elementami ustalajgcymi stan poczatkowy i sposob dziatania procedur optymalizacji sg

zmienne globalne i parametry procedur. Najwazniejsze z tych elementéw to:

a) poczatkowe sktadowe wektora parametrow fi. (tablica _AO0),

b) liczba sktadowych wektora fi (zmienna _NA), okre$lajagca wymiar zadania optymalizacji,

c) doktadnos$¢ (tolerancja) wyznaczania rozwigzania optymalnego (zmienna _AEps),

d) nazwa zmiennej przechowujacej nazwe procedury funkcyjnej do wyznaczania wartosci
wskaznika jakosci (zmienna QFunc),

e) maksymalna dopuszczalna liczba iteracji (zmienna _Maxlter),

f) tablica wektoréw poczatkowych kierunkéw poszukiwan (tablica _ADO),

g) flaga typu zadania (zmienna _FRestr),

h) parametr beta okre$lajacy poczatkowy krok poszukiwan w metodzie Hooka-Jeavesa badz
dtugosci ramion simpleksu w metodzie Nedlera-Meada (zmienna _ABeta),

i) parametr delta okre$lajacy przyrost stosowany przy wyznaczaniu gradientu metoda
ilorazéw réznicowych (zmienna _ADclta),

j) nazwa zmiennej przechowujacej nazwe procedury funkcyjnej do wyznaczania gradientu
wskaznika jako$ci (zmienna DQFunc),

k) nazwa zmiennej przechowujgcej nazwe procedury funkcyjnej do wyznaczania wartosci
funkcji kary (zmienna PQFunc),
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1) wspotczynnik wagowy funkcji kary w zastepczym wskazniku jako$ci (zmienna _AGam-
ma).

Elementy od a) do g) sa wykorzystywane we wszystkich procedurach, niezaleznie od
typu zadania optymalizacji. Elementy k) i 1) stosowane sg we wszystkich procedurach dla
zadan optymalizacji z ograniczeniami. Element j) wystepuje w procedurach, w ktdrych
kierunek poszukiwan wyznaczany jest na podstawie gradientu, przy czym uzytkownik nie
korzysta ze standardowej procedury oferowanej w pakiecie.

Wynikiem optymalizacji sa:

- kod okre$lajgcy przyczyne zakoiczenia procedury (znaleziono minimum, wykonano mak-
symalnie dopuszczalng liczbe iteracji, wystapit btad itp.),

- optymalne warto$ci wektora parametréw SL,

- optymalna warto$¢ wskaznika jakosci,

- liczba wykonanych iteracji.

4.1. Wyznaczanie wskaznika jakosci

Obligatoryjnym elementem przygotowywanym przez uzytkownika podczas budowy mo-

delu jest procedura funkcyjna wyznaczajgca warto$¢ wskaznika jakosci dla aktualnych
wartosci sktadowych wektora parametréw a. Nazwa tej procedury przypisywana jest w
opisie badan modelowych zmiennej systemowej QFunc. Przyktadowy nagtdwek takiej

procedury funkcyjnej i wykaz wykonywanych operacji przedstawiono ponizej

Function Wsk_Jak( AA: _TabValueA): otyp;

Begin
{Przekazywanie parametréw optymalizacji (wektor AA) parametrom modelu
i/lub warunkom poczatkowym zmiennych stanu)
SetParam(“<parametr>~, aa[ij); {Ustawienie wartos$ci parametru modelu)
SetIC("<zmienna>", aa[i]); {Ustawienie poczatk. wartosci zmiennej stanu)
Run; {Wykonanie eksperymentu)
Wsk_Jak :« <wyrazenio okreslajgace wartos¢ wskaznika jakosci>;

End;

W przedstawionym przyktadzie wystepujg typy:

otyp - typ zmiennoprzecinkowy (Real lub Double) wykorzystywany w pakie-
cie,
_TabValueA - typ tablicy przechowujacej sktadowe wektora parametrow.

W opisie badan modelowych nalezy dodatkowo umiesci¢ instrukcje przypisania
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4.2. Wyznaczanie gradientu wskaznika jakosci

Procedury optymalizacji wykorzystujace gradient wskaznika jakosci wywotuja dla jego
wyznaczenia procedure funkcyjng o nazwie (wskazniku) przechowywanej w zmiennej
globalnej DQFunc. Standardowo zmienna ta przechowuje wskaznik do systemowej proce-
dury GradFunc wyznaczajgcej sktadowe gradientu jako ilorazy réznicowe

3QCjH ~ (Kslg+ 6 G - Q iy (20)
3a, o]

gdzie:
- wektor parametréow w punkcie wyznaczania gradientu,
at - i-ta sktadowa wektora parametrow,
Si - wektor jednostkowy z jedynka na i-tej pozycji,
S - przyrost (warto$¢ zmiennej globalnej _ADelta)..

Uzytkownik moze zdefiniowaé wiasng procedure wyznaczania sktadowych gradientu,
wykorzystujac na przyktad wspoétczynniki wrazliwosci. Nazwe tej procedury nalezy przypi-
y ystuja przy p y etep y y przyp

sa¢ zmiennej globalnej DQFunc. Nagtowek takiej procedury ma postac:

Function Gradient( AA: _TabValueA; Var GradWakJak: _TabValueA ): otyp;

W opisie badari modelowych nalezy dodatkowo umiescic¢ instrukcje przypisania

DQFunc Gradient;

4.3. Definiowanie ograniczen

Zadania optymalizacji z ograniczeniami moga by¢ rozwigzywane przez zastosowanie
funkcji kary. W tym przypadku w procedurach optymalizacji wyliczana jest warto$¢ zmody-

fikowanego wskaznika jakosci
<t(A) =CU) + YPU) , (21)

gdzie:

Qz(9D) - zmodyfikowany wskaznik jakosci,
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P(&) - funkcja kary,
y - wspotczynnik wagowy funkcji kary.

Funkcja kary okre$lona jest og6lnie wyrazeniem

i0 dla ji e A

PiSkl:f . . @2)
K Pisk) >0 dla Si $A

Zastosowanie takiego podejscia wymaga od uzytkownika przygotowania procedury

funkcyjnej wyznaczajacej warto$¢ funkcji kary. Nagtéwek takiej procedury ma postaé:

Function Funkcja_kary( AA: _TabValueA ): otyp;

W opisie badan modelowych nalezy dodatkowo umiescic¢ instrukcje przypisania

PQFunc :» Funkcja_kary;

4.4. Inicjalizacja procedur optymalizacji

Rozpoczecie optymalizacji nastepuje po wywotaniu procedury RunOpt wprost przez
umieszczenie nazwy procedury w czesci gtéwnej programu lub przez wybdr pozycji menu w
trybie pracy interakcyjnej. W tym drugim przypadku wystarczy w opisie badan modelowych
umiescic¢ instrukcje przypisujace zmiennym globalnym nazwy procedur zawierajgcych opis
modelu i nazwe procedury obliczania wskaznika jakosci oraz umie$ci¢ wywotanie procedury
komunikacji z uzytkownikiem. Przyktadowy opis badan modelowych (cze$¢ gtéwna progra-

mu) przedstawiono ponizej.

Begin { **** Opis badan modelowych **** 1}
Diffeq :« R_Stanu; { nazwa procedury zapisu réwnan stanu }
Outeq :m R_Wyjscia; { nazwa procedury zapisu réwnan wyjscia }
QFunc :« Wsk_Jak; { nazwa procedury obliczania wskaznika jakosci }
[DQFunc #* Gradient; { nazwa procedury oblicz, gradientu wskaznika jakosci ¥]
[PQFunc :« Kara; { nazwa procedury obliczania funkcji kary }]
Interact; { wywotanie procedury komunikacji z uzytkownikiem }
End.

W trybie pracy interakcyjnej, po aktualizacji parametréw modelu, parametrow ekspery-
mentu i parametrow procedur optymalizacji, mozna zainicjowa¢ proces optymalizacji przez
wyboér pozycjiOptymalizacja dostepnej po wybraniu pozycji Akcje z poziomu menu
podstawowego. Dla ustawiania parametrow procedur optymalizacji przewidziano w menu

podstawowym pozycje Optymalizacja (rys. 1).
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We/Wy Zmienne Hodel zkoperyment Akcje Optymalizacja Opcje Koniec
/appl .p&s

Liczba paran.

Wart. pocz. param.

Kierunki poczatkowe

Kps - 1.0E-0003
Beta - 1.0E-0004
Delta - 1.0
Max. Ib. iter. - 100
Metoda optymalizacjit GS
Ograniczenial! Nie
Oamma - 100.0

Pliki We/Wwy
Plik opisu symulacji!

Pliki wynikowe!
opis symulacji

parametry i wyniki tablicowe

rozwiazanie eksperymentu

rl-Pomoc F2-Program r3-Raport F4-Tablice F5-Rysuj F6-Drukuj r7-Pokaz

Rys. 1. Ekran z oknem ustawiania parametréow optymalizacji
Fig. 1. The screen with the window to setting the oplimzation parameters

Poszczegdlne pozycje tego okna umozliwiaja:

Liczba parametréw ~ ustawienie liczby parametréw optymalizacji,

Wart. pocz. param. ~ ustawianie poczatkowych wartosci sktadowych wektora para-
metrow & (rys. 2),

Kierunki poczagtkowe - wybér wektora Kierunkdw i ustawianie warto$ci poczatkowych
sktadowych wektora kierunku,

Eps ustawienie doktadnosci wyznaczania rozwigzania optymalnego,

Beta ustawienie poczatkowego kroku poszukiwan badz diugosci ra-

mion simpleksu,

Delta - ustawienie przyrostu stosowanego przy wyznaczaniu gradientu,

Max. lb. iter. ustawienie maksymalnej dopuszczalnej liczby iteracji,

Metoda optymalizacji - wybor metody optymalizacji (rys. 3),

Ograniczenia - ustawienie flagi typu zadania (bez ograniczen, z ograniczenia-
mi),

Gamma - wspoétczynnik wagowy funkcji kary.
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We/Wy Xnienne Model Eksperyment Akcje Optymalizacja Opcje
/sppl.paa

JJPlik opisu aymulacjii

iPliki wynikowe*
{(opia symulacji

Jjparametry i wyniki tablicowe
iirozwigzanie eksperymentu

» ..
rl-Pomoc F2-Program F3-Raport F4-Tablice F5-Rysuj r6-Drukuj F7-Pokaz

Rys. 2. Ekran z oknem ustawiania poczgtkowych wartosci sktadowych wektora para-
metréw optymalizacji
Fig. 2. The screen with the window to setting the initial values of the optimzation

vector parameters

We/Wy Xnienne Model Eksperyment Akcje Optymalizacja Opcje Koniec

jLiczba param. - 2

Wart. pocz. param.
Kierunki poczgtkowe

EpB - 1.0E -0003

Beta - 1.0

Delta - 1.0

Mar. 1b. iter. - 100

Metoda ODtvmalizacii» GS
0 - Gaussa-Seidela GS
1 - Hooka-Jeevsa HJ
2 - Powella P
IPlik 3 - Nedlera-Heada NM
4 - Fletchera-Reevaa FU
iPlik 5 - Davidona-FletcheraJPowella DFP
fopis 6 - Min. Brenta w 1 kierunku B

iparametry i wyniki tablicowe

jrozwigzanie eksperymentu

Fl-Pomoc F2-Program F3-Raport F4-Tablice F5-Rysuj F6-Drukuj F7-Pokaz

Rys. 3. Ekran z oknem wyboru metody optymalizacji
Fig. 3. The screen with the window of the method optimzation selection
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5. Porownanie procedur optymalizacji

Opracowane procedury optymalizacji przebadano na przyktadach typowych zadan opty-
malizacji parametrycznej. Procedury poréwnywano pod wzgledem poprawnosci uzyskanego
rozwigzania zadania optymalizacji parametrycznej oraz liczby wykonanych iteracji i liczby
obliczen wartosci wskaznika jakosci. W badaniach przyjeto maksymalng liczbe iteracji rowng
100, przyrost _ADelta = 0.0001, parametr _ABeta = 1 oraz zerowe warto$ci poczatkowe
poszukiwanych parametréw. Badania wykonano dla nastepujacych przyktaddow:

Przyktad 1. Dob6r parametrow ukfadu regulacji.

Dany jest uktad dynamiczny opisany rownaniem rézniczkowym

dix +aix+b>'<:c ?43‘)\
dt: dt

z zerowymi warunkami poczatkowymi. Nalezy dobra¢ wspoétczynniki a i b tak, by zminima-

lizowaé wskaznik jakosci

Q = f(x -cfdt . (24)

<0

Badania wykonano dla czterech doktadnosci eps = le-3, le-4, le-5, le-s oraz nastepuja-
cych parametrow:
c=1.0 t0=0.0, =5.0.

Tabela 1

GS HJ P NM FR DFP
e u LOW u LOW LI LOW U LOW LI LOW U LOW
le-3 10 296 23 91 2 93 19 35 6 96 6 93
le-4 u 344 29 115 2 97 24 43 9 153 7 118
Ic-5 12 403 35 137 3 159 29 52 100> 2447 100> 2743

Ic-6 12 416 41 158 3 170 31 56 1007 2421 100> 2820
wykonano maksymalnie dopuszczalng liczbe iteracji

Uzyskane wyniki przedstawiono w tabeli 1. W tabelach prezentujacych wyniki badan
poszczeg6lne algorytmy optymalizacji oznaczono skrotami literowymi, tak jak w oknie

wyboru metody optymalizacji przedstawionym na rys. s .
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Przyktad 2. Strojenie modelu.
Dany jest uktad dynamiczny opisany funkcjg przejscia

K(p) =2 wM™ = 1 (25)
U(p) (1 +pT.KI +pT2)

oraz model ukladu okre$lony z doktadno$ciag do wspdtczynnikdw, opisany roéwnaniem

rézniczkowym

iL-t +a— +bx =bu . (26)
dt2 dt

Zaktadajac zerowe warunki poczatkowe oraz przyjmujac wymuszenie u(t) = I(i), okresli¢

wspotczynniki a i b tak, by zminimalizowaé wskaznik jakos$ci

Q =J(y - xfdt . (27)

<0

Badania wykonano dla trzech uktadéw o statych czasowych:

a) T,=05 T2=0.5, b) T, =0.2, T2=0.5, ¢c) T,=01, T2=10
oraz nastepujacych parametréow:

9= ‘m* = 5-°. ePS - 0.001.

Uzyskane wyniki przedstawiono w tabeli - .

Tabela 2

GS HJ P NM FR DFP
Uktad

U LOW U LW LI LOW U LOW LI LOW U LOW
g Uxr 2782 24 104 8 341 1000 18 90 . 145 10" 158
by 100> 2611 20 85 9 453 1000 180 10> 155  10") 158

9 100> 2701 53 237 6 208 100> 176 10") 164 8"> 129

wykonano maksymalnie dopuszczalng liczbe iteracji,
obliczenia wykonano z doktadnoscig eps =o.0001 .
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Przyktad 3. Zadanie dwugraniczne.

Dany jest uktad dynamiczny opisany uktadem réwnan stanu

dx, )
axj +
dt 28)
dx¢,
-2Xj - bx* +¢
~dt

z zadanym warunkiem konicowym x,(t*J=x2tmaJ=1.0. Korzystajagc z metody optymalizacji
(najprostsze rozwigzanie uzyskuje sie zmieniajac kierunek catkowania) okresli¢ takie warunki
poczatkowe, by spetnione zostaty warunki koncowe.

Badania wykonano dla dwoch uktadéw roznigcych sie wartoscig parametru c:

a) C=o.0, b)) C=1o
oraz nastepujacych parametrow:

a=05 b=-15, t0=0.0, = 1.0, eps =0.001 .
Uzyskane wyniki przedstawiono w tabeli 3.

Tabela 3

GS HJ P NM FR DFP
Uktad
LOW U LOW LI LOW U LOW LI LOW u LOW
a) 33 799 18 72 4 155 100> 182 100) 1504 u 169

b) 31 757 21") 95 5 193 1007 187 100) 1511 12 191

wykonano maksymalnie dopuszczalng liczbe iteracji,
wymagana byta zmiana punktu startowego.

Przyktad 4. Zadanie doboru warto$ci wiasnych

Rozpatrywane jest zadanie przesuwania masy m po ptaskiej powierzchni (bez tarcia) z
potozenia poczatkowego x(0), x(0) do poczatku uktadu wspdtrzednych, przy uzyciu ograni-
czonej sity / (-/,,,, =af » w zadanym czasie , minimalizujgc wydatkowang energie

[-1-
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Tak sformutowane zadanie da sie sprowadzi¢ do zadania doboru wartosci wiasnych,
opisanego ukfadem réwnan stanu

p2(t) =a - bt
dx.
(29)
<wx2 = g(P21))
dt m
z zadanymi warunkami poczatkowymi i koncowymi (x=x,, Xx=x32, gdzie:
imi, gdy El
m
g(P2) = Ei gdy 'fmii < Ei. (30)
m m
iU gdy E: *In*x

Zadanie sprowadza sie do wyznaczenia dla zadanych warunkéw poczatkowych takich
warto$ci parametréw a i b, by spetnione byty warunki koncowe.

Badania wykonano dla dwéch potozeh poczatkowych:

a) x,(0) =-5.0, xjfl) = 0.0, b) x,(0) =-5.0, x/0) = 5.0
oraz nastepujacych parametrow:
m = 1-0, jL* = 5.0, t0=0, = 3.0, eps = 0.001 .

Uzyskane wyniki przedstawiono w tabeli 4.

Tabela 4
Pofo- Gs HJ P NM FR DFP
Znie 4y Jow U LOW UL LOW U LOW L LOW U LOW
) 100> 2179 3% 144 2 68 100> 183 1001 1370 15 214

b) 1001 2180 34 140 3 118 100) 187 100) 1312 51 213

wykonano maksymalnie dopuszczalng liczbe iteracji.
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6. Whnioski koncowe

Przeprowadzone badania ilustruja przydatno$¢ pakietu wyposazonego w zestaw procedur
do rozwigzywania zadan optymalizacji parametrycznej. Poréwnujac uzyskane wyniki badan
nalezy stwierdzi¢, ze algorytm GS ma raczej znaczenie pogladowe niz praktyczne. Algorytm
ten jest najwolniej zbiezny i jedynie w szczeg6lnych przypadkach, gdy powierzchnie statej
wartosci wskaznika jakosci sg elipsoidami o osiach gtéwnych zgodnych z osiami uktadu
wspotrzednych, algorytm ten jest efektywny. Najmniej wartosciowan wskaznika jakosSci
wymagaty metody bezgradientowe: HJ, NM, i P. Liczba wykonanych iteracji dla metod HJ
i NM zalezy od warto$ci parametru _ADelta. Algorytm HJ ma tylko wbudowany mechanizm
zmniejszania wartosci parametru _ADelta, stad bezpieczniejsze jest przyjecie wiekszej
wartosci tego parametru, niz z gory ograniczanie szybkosci zbiezno$ci metody przez przyje-
cie zbyt matej wartosci poczatkowej tego parametru. Dla metody NM poczatkowa wartos¢
parametru _ADelta nie jest tak istotna dzieki zastosowanemu mechanizmowi (operacji)
ekspansji. Metoda HJ wymagata w jednym przypadku zmiany punktu startowego lub zmniej-
szenia parametru _ADelta. Istotny wptyw na dziatanie metody HJ moze mie¢ roéwniez wybor
kierunkéw poszukiwan. W przeprowadzanych badaniach byly to osie uktadu wspotrzednych
przyjmowane jako kierunki domys$line.

Z przeprowadzonych badari wynika, ze metody gradientowe FR i DFP sg bardzo czute
na zmniejszanie parametru okre$lajagcego doktadnosci poszukiwan (parametr _AEps), co
ilustrujg wyniki przyktadu 1. Takie zachowanie sie tych metod wynika z przyjetego kryte-
rium zakonczenia poszukiwania warto$ci minimalnej i z wtasciwosci stosowanej metody
catkowania (metoda catkowania o zmiennym kroku). W metodach gradientowych przyjeto,
ze minimum jest osiggniete, gdy norma gradientu jest mniejsza od zadanej tolerancji. Z dru-
giej strony stosowanie metody catkowania o zmiennym kroku oznacza, ze nawet niewielka
zmiana warto$ci parametréw modelu moze oznaczac inny cigg krokéw catkowania w ramach
eksperymentu, a to moze by¢ przyczyng stosunkowo duzej (w granicach przyjetej doktadno-
§ci catkowania) zmiany warto$ci wskaznika jakosci i jego gradientu. Sytuacja taka jest
szczegblnie krytyczna, gdy przyjmie sie duza doktadnos$¢ rozwigzania zadania optymalizacji,
przyjmujac rownoczesnie matg doktadnos¢ catkowania.

Pewnym utrudnieniem w interpretacji uzyskanych wynikéw badan sa r6zne kryteria
zakonczenia poszukiwania minimum, stosowane w poszczeg6lnych metodach. Ujednolicenie
tych kryteridw nie wydaje sie jednak celowe, gdyz poszczegdlne algorytmy oparte sa na cat-
kowicie réznych zasadach, a ponadto trudno wskaza¢ uniwersalne kryterium zakonczenia
poszukiwania. Rozwigzaniem bezpiecznym jest tu ograniczenie maksymalnej dopuszczalnej
liczby iteracji.
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Wyniki przeprowadzonych badar potwierdzajg réwniez fakt, ze nie mozna wskazac
uniwersalnego algorytmu optymalizacji. Mozliwo$s¢ wyboru algorytmu dla rozwigzania

okreslonego zadania optymalizacji jest wigc cechg pozadang.
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Abstract

The paper presents the optimization procedures packet connected with the DarP packet.

First, the parameter optimization problem is defined. Then some typical parameter
optimization examples are presented. Seven procedures for calculating the unconstrained
optimization and constrained optimization problems are described. An algorithm for con-
strained optimization bases on the penalty function concept.

The second part of the paper is devoted to illustrative applications of parameter opti-
misation by using DarP packet. Then follows a brief discussion of quality factor, its gradi-
ent, definitions of constraints and the starting point of optimization. Some of the interactive
approaches for optimisation are presented. Finally, the computational efficiency for presented
methods is discussed.



