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Kapitola 1
Uvod

Kvadratické programovani je specialnim piipadem matematické optimal-
izace. Podrobné jsou zékladni problémy optimalizace popsany ve skriptech
[8], ze kterych je prevzata velkd ¢dst teorie pouzité v této praci.

V tloze kvadratického programovani minimalizujeme ¢i maximalizujeme
hodnotu kvadratické ucelové funkce za platnosti linedrnich omezeni. Tato
tloha m4 siroké uplatnéni napi. ve financich (vybér akciového portfélia po-
moci Markowitzova modelu - vice v [17]), pro odhad parametru regresnich
modelu, ve kterych se minimalizuje ¢tvercova chyba (OLS-odhady) a také

Pro teseni tulohy lze pouzivat nékolik metod. Tyto metody jsou po-
drobnéji popsany ve tieti kapitole - metody feSeni 1loh kvadratického pro-
gramovani. Tyto metody se mohou lisit rychlosti a pozadavky na systémové
prosttedky (napifklad pamétové naroky). Jeden z uvazovanych zpusobi fese-
ni je pomoci metod nelinedrniho programovani (NLP). Tyto metody maji
tu vyhodu, ze nevyzaduji pozitivné semidefinitni matici generujici icelovou
funkci.

V této praci budeme pozorovat rychlost feseni predem definovanych
uloh jednotlivymi solvery programu GAMS (Generic Algebraic Modeling
System). GAMS umoznuje formulaci ruznych typu optimaliza¢nich tloh
(linedrni, nelinedrni, celo¢iselné a dalsi), které pak predavé predem zvolené-
mu solveru, ktery tlohu fesi. Vice o tomto procesu se lze docist v [2].

Pro testovani efektivity solveru budeme pouzivat ndhodné vygenerované
tilohy (vzdy je nutno vygenerovat novou tlohu, nebot GAMS si pamatuje
feseni poslednich 1loh a dalsi solvery by ulohu vubec nefesili). Do ¢asu
feSeni se nepocita doba nutna pro generovani ulohy v prostiredi GAMS, ale



pouze ¢as feseni tlohy danym solverem (nebot v praxi se tiloha dodavé jiz
pevneé zadand) - tedy od zavolani solveru do vyteseni ulohy. Kazdy typ tlohy
bude kazdy solver tesit padesetkrat, aby vysledky bylo mozné statisticky
zpracovat. Cilem je ur¢it vhodny solver pro kazdy typ tlohy a dale urcit,
zda a jaky rozdil je mezi pouzitim solveru v modu feSeni kvadratickych
(QCP) a nelinearnich uloh (NLP) a zda jsou solvery adaptivni a vzdy zvoli
nejlepsi postup. Podrobny popis generovanych tloh a pouzitych solveru bude
uveden déle v praci spolecné s popisem metod pouzivanych pro feseni tilohy
kvadratického programovani.



Kapitola 2

Zakladni definice a véty

2.1 Mnoziny

Mnozina pripustnych feSeni tlohy kvadratického programovani je budto
piimo prostor R™ nebo néjaka jeho podmnozina M. Nékteré algoritmy maji
dodateéné pozadavky na tvar mnoziny piipustnych teseni. Zde uvadime
nékteré typy mnozin a pojmy, které jsou dale zminovany v této praci. Definice
a vety jsou prevzaty z [8], kde lze také nalézt dukazy zde uvadénych tvrzeni.

Definice 1. Bod x € M nazveme vnitfnim bodem mnoziny M, jestliZe
extistuge okoli O(x) bodu x takové, Ze O(x) C M.

Definice 2. Mnozina M se nazyjva oteviena, jestlize kazdy bod je vnitrnim
bodem mnoZiny M.

Definice 3. Mnozina M se nazyvd uzaviena, jestlize jeji doplnék je otevrend
mnozina.

Definice 4. Sjednoceni vsech otevienych podmnozin M nazveme vnititkem
mnoziny M a znacime MO.

M = J{U C R" : U je oteviend A U C M}

Definice 5. Prunik vsech uzavrenych mnozin, které obsahuji M jako svou
podmmnozinu, nazveme uzaveérem mnoziny M, znacime M.

M = ({U C R": U je uzaviend A M C U}



Definice 6. Bod x se nazyjvd hraniénim bodem mnoziny M, jestlize kazZdé
okoli bodu x obsahugje alesponi 1 bod lezici v mnoziné M a soucasné alespon 1
bod nelezici v mnoziné M. MnoZina vSech hrani¢nich bodi se nazyvd hranice
mmnoziny M a oznacuje se OM.

Definice 7. Reknéme, Ze mnozina M C R™ je konvexni, jestlize pro kazdé
2 body x,y € M a kazdé 0 < X\ < 1 plati, Ze \x+ (1 — \)y € M.

Definice 8. Reknéme, Ze mnozina M C R" je konvexni polyedricka
mnozina, jestlize je pruntkem konecéné mnoha uzavrengch poloprostori.

2.2 Matice

V této praci jsou pouzity nékteré specialni typy matic s jejichz pomoci se
pak definuji ucelova funkce a také mnozina omezeni. Proto zde uvadime
nékolik poznatku a definic tykajicich se matic. Véta o generovani pozitivné
semidefinitnich matic byla v ¢lanku [9] uvedena pouze jako tvrzeni, tudiz
zde provéadime také jeji dukaz. Definice jsou pievzaty z [9].

Definice 9. Matice A se nazjvd symetricka, jestlize A = AT.
Definice 10. Symetrickd matice A rozméru nxn se nazyvd pozitivné semi-
definitni, jestlize pro kazdy vektor x nx 1 plati:

xTAx >0

Véta 1. (o generovani pozitivné semidefinitnich matic) Necht Z je
libovolnd matice rozméri nxn, potom C = ZZT je pozitivné semidefinitni
matice Tozmeru nXmn.

Diikaz. Matice C je symetrickd nebot:
Cij = Djot ZikZik = D1 ZikZik = Cji

Déle necht x je libovolny vektor rozméra 1xn a oznaéme y = xTZ potom:
xTCx =xTZZTx =yyT =Y _y? >0

Tedy matice C je pozitivné semidefinitni. O]



2.3 Funkce

Vzhledem k tomu, ze ucelem této prace neni zevrubny popis vlastnosti

vvvvvv

funkce kvadratického programovéani. Informace jsou prevzaty z [8].

Definice 11. Pro funkci f : R™ — R* definujeme jeji epigraf jako:

epi(f) = {(x,n) : f(x) <m,x € R",n € R}

Definice 12. Reknéme, Ze funkce f: R" — R* je konvexndi, jestlize epi(f)
je konvexni mnoZina.

Véta 2. (vlastnosti konvexni funkci) Necht D C R" je konvexni mnoZina
af:D — R™ md spojité druhé parcidlni derivace na D°. Pak f je konvexni
prave tehdy, kdyz V2 . f(x) = ( af;a]; - (%)) j=1 Je pozitivné semidefinitni pro
kazdé x € DO.

Diikaz. Lze nalézt v [8]. O

2.4 Uloha kvadratického programovani

Definice 13. Ulohou kvadratického programovani rozumime:

1
min{pTx + §XTCX :Ax <b,x € R",x >0} (2.1)
kde C je pozitivné semidefinitni matice rozmeériu nxn, tedy je specidlné sy-
metricka. Vektor p mad rozmer nx 1 a urcuje linedrni ¢leny ucelové funkce.

Matice A rozméri nxm a vektor b rozméru mx 1 uréuji mnoZinu pripustnijch
reseni ulohy. n je pocet proménnych a m pocet omezeni.

Mnozinu ptipustnych feseni znacime:
M={xeR": Ax < b,x >0} (2.2)
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Vidime tedy, ze mnozina M je konvexni polyedrickd mnozina. Tedy specialné
konvexni a uzavienda. Nékteré algoritmy konvexnost mnoziny M vyzaduji pro
spravnou funkénost.

Dale funkce f je diferencovatelna na celém R™ a plati:

fx) =pTx+ %XTCX (2.3)
V.f(x) =p+Cx (2.4)
Vief(x) =C (2.5)

Pti diferencovani je tieba si uvédomit, ze matice C je symetricka.

Daisledek 1. Vzhledem k pozitivni semidefinitnosti matice C na R™ je podle
véty o vlastnostech konvexnich funkci ucelovd funkce f konvexni na M.
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Kapitola 3

Metody reseni tloh
kvadratického programovani

3.1 Gradientni metoda

Je urcéena pro feseni ulohy typu:

min{ f(x) : x € M} (3.1)

kde funkce f je konvexni a méa spojité parcidlni defivace a M je uzaviend
konvexni mnozina. Jedna se o jednu z metodu vnitinitho bodu. Uvédome si,
ze pro obecny smér s € R” plati nésledujici. Definujeme funkci:

©(A) = f(x+As) pro A >0 (3.2)

Vzhledem k predpokladim na f je funkce ¢ diferencovatelna a plati:

&' (\) = STV f(x+ Xs) (3.3)

A specialné v bodé 0:

p(0) =s"V f(x) (3.4)

12



Tedy funkce ¢ klesd v bodé 0, pokud ¢(0) = sTV f(x) < 0. To znamen4, Ze
funkce f klesa ve sméru s v bodé x.

Definice 14. Reknéme, e s € R" je piipustny smér z bodu X € M pro
dlohu f(x) :x € M, jestlize plati:

1. o(0) =sTVf(x) <0
2. de; 0:x+XdseMpro0 < A<e

Prvni podminka zarucuje pokles funkce f pti pohybu z bodu X ve sméru s a
druhd podminka, ze pii malém pohybu v tomto sméru zustdvame v mnoziné
M. Pro nalezeni minima pouzijeme nésledujici algoritmus:

KROK 1: Zvolime vychozi feseni xo € M, polozime t=0
KROK 2: Uréime pripustny smeér sy z bodu xg.
e Jestli pripustny smér neexistuje, pak jdeme na KROK 4

e Existuje-li, pak jdeme na KROK 3

KROK 3: Nalezneme nové feSeni x¢y11 = Xy + \;S¢ jako optimalni feseni
jednorozmérné optimalizacni ulohy:

min{ f(x¢ + Asg) @ X¢ + Asg € M, A > 0} (3.5)

Polozime t:=t + 1 a jdeme na KROK 2.
KROK 4: x; je optimalni feseni.

Pro dlohu konvexniho programovani (specialné i pro kvadratické programova-
ni) plati, ze kdyz se algoritmus zastavi, tak jsme nalezli optimélni Feseni.

3.2 Wolfeho algoritmus

Frank-Wolfeho algoritmus poprvé navrhnuli Marquerite Frank a Phil Wolfe
v roce 1956 v publikaci [12] jako zpusob feSeni tulohy kvadratického pro-
gramovani. V kazdém kroku je ucelova funkce linearizovana a potom je

13



proveden krok smérem k optimalnimu feseni. Tento krok snizuje hodnotu
ucelové funkce a pritom se pohybuje v ramci danych omezeni. Wolfeho algo-
ritmus je zobecnéni simplexového algoritmu (vice o simplexovém algoritmu
1ze nalézt napt. v [8]) pro feseni linedrnich tloh. Misto simplexového algo-
ritmu je mozné pouzit i dudlni simplexovy algoritmus, kterého vyuziva prave
nami zkoumany solver CPLEX. Popis dudlniho simplexového algoritmu lze
opét najit v [8] na stranach 70-72.

Wolfeho algoritmus vétsinou velmi rychle konverguje k hledanému min-
imu béhem prvnich nékolika iteraci, ale pak se velmi casto stava, ze se
rychlost konvergence znac¢né zpomali. Tudiz nejlepSim vyuzitim tohoto al-
goritmu jsou pribliznad feseni. Obecné informace o Wolfeho algoritmu jsou
prevzaty z [11] a popis algoritmu z [8].

Pro pochopeni fungovani algoritmu je nutna znalost zakladnich definic a
vét nelinearniho programovani. Tyto definice 1ze nalézt opét v publikaci [8].
Zde uvedeme pouze vétu a dusledek piimo se tykajici Wolfeho algoritmu.

Véta 3. Necht C je pozitivné semidefinitni matice. Pak optimdlni resent
ulohy kvadratického programovdni (2.1) ezistuje tehdy a jen tehdy, kdyz ex-

istuje y* tak, Ze (x*, y*) spliuge:
p+Cx* + ATy >0,x* > 0,(x")T(p+Cx* + ATy*) =0 (3.6)
Ax*—b <0,y >0,(y)T(Ax* —b) =0 (3.7)

Diikaz. Plyne z teorie nelinedrniho programovéni a lze jej nalézt v [8] na
strané 99. O

Dusledek 2. Zavedeme-li do vztahi (3.6) a (3.7) skluzové proménné w, v
tak, abychom ziskali rovnosti:

Ax+w =Db, w >0

Cx+Aly —v=—p, v>0
Pak podminky komplementarity z podminek (3.6) a (3.7) prejdou na rovnosti:
yTw =0,xTv =0 (3.10)

KROK 0: Nejprve najdeme pripustnou bazi B C xy, xa, ..., Tn, W1, Wa, ..., Wi,
dimenze m pro nezaporné feseni soustavy Ax + w = b. Kdyz takova
primarné pripustna béze neexistuje, pak jdeme na KONEC 1.

KROK 1: Sestavime pomocnou ulohu:
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. .  Ax+w=b,Cx+ ATy —v+Dz=-p
mm{;z’“' x>0,y >0w>0,v>0z>0 (3.11)

kde D je diagonalni matice, kterou definujeme nasledovneé:

o je-li Y e x(B); > —pi pak dip = —1,
o je-li o e x(B); < —pg pak diy = +1,

Polozime Ly = B U {21, 22, ..., 2.}
Pak Ly je pripustna baze modifikované lohy (3.11).

KROK 2: Resfme modifikovanou tlohu (3.11) pomoci simplexového algo-
ritmu s dodatecnymi podminkami pro zafazeni proménnych do béze:

e je-li x; zarazeno v bazi, nesmime do baze zaradit slozku vy,
e je-li vy zafazeno v bazi, nesmime do baze zaradit slozku xy,
e je-li w; zarazeno v bazi, nesmime do baze zafadit slozku y;,

o je-li y; zafazeno v bédzi, nesmime do baze zafadit slozku wj.

Teémito podminkami je oSetfena komplementarita, kterd neni soucasti
modifikované tlohy (3.11). Pak je zajisténo, ze feSeni spliuje podminky 3.10.
Jako pocatecni bazi pro nastartovani simplexového algoritmu pouzijeme
Lqy z kroku 1.
Takto upraveny simplexovy algoritmus se vzdy zastavi. Oznac¢me si kone-
¢nou nalezenou bazi Lposiedni-
Kdyz > 2" | y(Lposieani); = 0, pak jdeme na KONEC 2,
kdyz ijl Y(Lposiedni); > 0, pak jdeme na KONEC 3.

KONEC 1: Modifikovana tloha (3.11) nem4 piipustné feseni

KONEC 2: Komponenta bazického fesent x(Losiedni) je optimalnim fesenim
modifikované tlohy (3.11)

KONEC 3: Algoritmus nenasel optimdlni feseni modifikované tlohy (3.11)

15



Wolfeho algoritmus se sice vzdy po konecné krocich zastavi, ale nemusi vzdy
najit optimalni feseni modifikované tlohy (3.11). Nicméné za dodatecné
podminky jiz vede k optimalnimu feseni:

Véta 4. Necht C je pozitivné semidefinitni a h(C|p) = h(C), pak Wolfeho
algoritmus bud’ zjisti, Ze neexistuje pripustné reseni nebo nalezne optimdalni
resent modifikované tlohy (3.11).

Duikaz. Je mozné nalézt v élanku [10].

Pro nase tilohy toto bude pravdépodobné splnéno nebot generované matice
C jsou s velmi vysokou pravdépodobnosti plné hodnosti. V piipadé, ze by
se ve vysledcich vyskytla chyba plynouci z tohoto pozadavku, bude tento
pokus opakovan na jiné matici.

3.3 Bariérova metoda

Je urcéena pro teSeni ulohy typu:

min{ f(x) : x € M} (3.12)

kde M C R" je uzaviena mnozina s neprazdnym vnitikem. Déle potfebujeme
vhodnou bariérovou funkci ® : M — R*, ktera roste, kdyz se priblizujeme
hranici mnoziny M a spliluje ®(x) = +o0o pro kazdé x € 9(M). Algoritmus
pii hledani optimalniho teSeni prochazi vnitini body mnoziny M. Jedna se
tedy o metodu vnitiniho bodu.

Vhodna volba bariérové funkce je napiiklad ® (x) = Y 7", ¢;(g;(x)),
kde g;(x) oznacuje vzdélenost j-té podminky od uzavéru mnoziny M a ¢
je spojitd, nejlépe konvexni funkce, kterd roste do nekoneéna na (-oo , 0 ).
Vhodné jsou napriklad —% nebo — log(—y).

Algoritmus je zaloZzeny na aproximaci zadané ulohy tlohou min{f(x)
+ v®(x) : x € MY} Velikost{ v pak volime vliv bariérové funkce. Jelikoz
bariérova funkce roste do nekoneéna, musi v tlumit jeji rust, aby celkovy
soucin zustal u nuly. Funkce ®(x) vytvari bariéru, pres kterou se v algoritmu
nelze dostat.

KROK 1: Volime toleranci metody ¢ > 0,x' € M?,0 < 8 < 1,k := 1,1, :=
v.
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KROK 2: Nalezneme optimélni feseni x**! tlohy:

min{ f(x) + 1, ®(x) : x € M} (3.13)

KROK 3: Pokud uz jsme dosahli tolerance:

v ®(xF) < e (3.14)

pak algoritmus koné¢i. V opaéném piipadé klademe vy 1 = S,k :=k+1 a
opakujeme KROK 2.

3.4 Metoda zobecnénych redukovanych gra-
dientd (GRG - Generalized Reduced Gra-

dient)

Tato metoda je zobecnénim vyse popsané gradientni metody pro feSeni
obecnych tloh nelinearniho programovani. Tudiz pro feseni ulohy kvadrat-
ického programovani si vystacime s popisem gradientni metody. Vice infor-
maci o této metodé se lze docist napiiklad v [16].
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Kapitola 4

Solvery programu GAMS

Program GAMS jako takovy tlohu neresi, pouze ji pripravi do predem
daného formatu a preda ji zvolenému solveru, ktery ji nasledné fesi a preda
zpatky vysledek zpracovavané ulohy.

Vybrany solver nasledné 1lohu fesi implementovanymi algoritmy. Vysle-
dek je pak preddn zpatky do prosttedi GAMS, kde je zobrazen uzivateli.
U vétsiny solveru je mozné nastavit ruzné parametry pro zpracovani tlohy,
nicméné pro potieby této prace jsme ponechali vychozi nastaveni.

V této kapitole si ve struc¢nosti predstavime v nasi praci pouzivané solvery
a také uvedeme, jaké vyuzivaji metody pro feseni ulohy kvadratického pro-
gramovani.

4.1 CPLEX

CPLEX je primarné zaméfen na feSeni velkych tloh linearniho a kvadrat-
ického programovani a neddavno byla dodana i podpora konvexniho pro-
gramovani. CPLEX byl vyvinut Robertem Bixbym a distribuovan spole¢no-
sti ILOG, kterou v roce 2009 prevzala IBM.

Pro feseni tloh kvadratického programovani muze CPLEX vyuzivat li-
bovolnou ze svych metod (Simplexovd, Dudlni simplexovéa nebo bariérova).
Jako vychozi metodu CPLEX pouziva dudlni simplexovou metodu. CPLEX
muze také bézet v paralelnim médu (nutnéd specidlni licence), pii kterém
se dand uloha zpracovava vSemi metodami a prvni, kterd dokond¢i vrati
vysledek. Nicméné pro nase ticely jsme ponechali vychozi nastaveni - dualni
simplexovou metodu. Vice o CPLEXu se lze docist v [4].
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4.2 COINIPOPT

COIN-TPOPT je solver urceny pro velké tlohy nelinearniho programovani.
Zkratka IPOPT (Interior Point OPTimizer) skryva nazev pouzivané metody
a sice metodu vnitinitho bodu. COINIPOPT byl naprogramovan Carlem
Lairdem a Andreasem Wichterem v prostiedi C++ a je distribuovan pod
licenci CPL (Common Public Licence). Tento solver vyzaduje, aby byly
vechny funkce nejméné jednou spojité diferencovatelné (v idedlnim piipadé
dvakrat), coz nase uloha spliiuje. Vice o COINIPOPT se lze docist na stran-
kach projektu [5]

4.3 CONOPT

CONOPT je solver urceny pro velké tlohy nelinearniho programovani se
specidlnim zamérenim na signifikantné nelinearni modely a modely s velkym
poctem bazickych proménnych. Program mé verze CONOPT1 - CONOPTS3
(vSe soucasti jednoho licen¢niho balicku), pricemz pro drtivou vétsinu ap-
likaci je doporuceno pouzivat verzi CONOPT3 a tedy ji pouzijeme i pro
reSeni uloh v této praci. CONOPT je vyvijen spoleénosti ARKI Consult-
ing and Development a obsahuje mnoho pomocnych metod, které doplnuji
hlavni pouzivanou metodu zobecnénych redukovanych gradientu (GRG -
Generalized Reduced Gradient).

Nékteré pomocné metody implementované v solveru CONOPT:

e pomocnd metoda klesajicich kroku (konverguje rychle ve velké vzdélenosti
od optimdlni hodnoty)

e kvazi-Newtonova metoda

e SLP (Sequential Linear Programming) - vyuziva linedrni aproximace ne-
linedrnich tloh

e SQP metoda vyuzivajici redukovany Hessian (pfi malém mnozstvi baz-
ickych proménnych) nebo konjugované gradienty (pro velké mnozstvi
bazickych proménnych)

Pomocné metody jsou voleny dynamicky v zavislosti na vlastnostech modelu
a méfeni vykonosti jednotlivych metod. Vice o tomto solveru je mozné najit
v [6].
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Kapitola 5

Metodika pokusu - ucelova
funkce

Pro testovani efektivity solvertt bylo vytvofeno celkem 18 typt tloh. Ulohy
byly generovany ptimo v prostiedi systému GAMS, ktery obsahuje funkce
pro tvorbu nahodnych veli¢in. Pii generovani tlohy je nutné nastavit takz-
vany "seed”ze kterého se pak odvozuji veskera nahodné generovand cisla.
V pripadé, ze by se nenastavil pokazdé na jinou hodnotu, tak by vSechny
"nahodné” vygenerované tlohy stejného typu byly totozné. Proto je v kazdé
tuloze nastaven ”seed”na 1 + pocet milisekund v aktualnim datumu (¢islo
0-99). Tedy je mozné, aby se vygenerovaly 2 stejné tilohy za sebou coz by
se mohlo projevit tim, ze by tloha byla vyfesena v neimérné kratkém casu.
Tedy bude zajimavé zjistovat, jestli GAMS i takovéto 2 ndhodné generované
ulohy rozpozné jako shodné. Vice o generovani ndhodnych ¢isel v GAMS se
lze docist v [13].
Pro nazornost si znovu pripomeneme tvar generované ilohy:

1
min{pTx + §XTCX :Ax <b,x € R",x > 0} (5.1)

Kazda uloha kvadratického programovani se skladé z pozitivné semidefi-
nitni matice C urcujici ic¢elovou funkei, vektoru p urcujiciho linedarni ¢leny
ucelové funkce a soustavy nerovnic, které jsou urceny matici A a vektorem
pravych stran b. V této praci pouzavame 3 ruzné typy matice ucelové funkce
C a 6 typu matic omezeni A. Linearni ¢leny generované vektorem p tloha
obsahuje vzdy. Ulohy jsou formulovany tak, aby matice omezeni A méla
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vzdy 1 000 000 prvku. Tyto prvky jsou ndhodné vybirany z rovnomérného
rozdéleni na (0,1), dale jen U(0,1) - neni nutné volit vétsi interval nebot’ mezi
nim a redlnymi ¢isly existuje bijekce. Dale pro zajisteni existence ptipustného
feSeni jsme pii generovani dopocitavali pravou stranu omezeni b tak, aby
nahodné vygenerovany vektor spliioval vSechny rovnosti.

Vygenerovana tloha byla zpracovana programem GAMS a predana solve-
ru. Cas se méif od piedani tlohy solveru do jejtho vyfeseni. Toto se Tesi
standartnim GAMSovym vystupnim souborem, ve kterém je uveden nejen
cas TeSeni, ale i pouzity solver, hodnota feseni, pocet iteraci, pocet prvku a
dalsi uzitecné informace. Podrobny popis vystupniho souboru lze nalézt v
[14]. Navic soubor mé forméat CSV souboru, takze jej lze velmi jednoduse
importovat do dalsich programu.

Jednotlivé tulohy jsou popsany nize popsany véetné vysledku dosazenych
jednotlivymi solvery pii jejich feSeni.

5.1 Typy matic icelovych funkci

V nasi préaci jsou pouzity 3 typy matic tucelovych funkci C. Jedna se o:

1. obecnd matice - C ma (téméf) vsechny prvky nenulové
2. ridkd matice - C obsahuje prumérné pouze 10% nenulovych prvku

3. blokoveé diagonalni matice - C je tvofena bloky o ndhodné velikosti 1-10
na diagondle, ostatni prvky jsou nulové

Generovani matice ucelové funkce C probiha ve 2 krocich. V prvnim
kroku je vygenerovana pomocna matice s piislusnymi vlastnosmi, oznacme ji
Z. Tato matice obsahuje prvky z U(0,1). Ve druhém kroku je vytvorena mat-
ice C dle véty o generovani pozitivné semidefinitnich matic jako C = ZZ7T.
Timto je zarucena pozitivni semidefinitnost matice C, ktera je potfebna pro
ulohu kvadratického programovani. Dédle nahodné vygenerujeme vektor p a
ziskame tak ucelovou funkei tvaru:

1
pTx + éxTCx, (5.2)
kterou budeme minimalizovat.
V dalsim kroku vygenerujeme matici omezeni A pozadovaného tvaru
a pro kazdy typ matice A otestujeme vSechny matice uzitkové funkce C tak,

jak jsou popsany vyse.
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5.2 Obecna matice ucelové funkce

Generovani obecné matice ucelové funkce, jak je vyse uvedeno, probiha ve 2
krocich. Pro vygenerovani obecné matice sta¢i nahodné vygenerovat matici
Z, kterd ma vsechny prvky z U(0,1). Matice icelové funkce C = ZZ7T je pak
obecna matice, ve které jsou témér vSechny prvky nenulové. Vysledky jed-
notlivych solveru pro tento typ matice a ruzné matice omezeni jsou uvedeny
v tabulce 5.2.

5.3 Ridka matice ucelové funkce

Vzhledem k tomu, Ze potfebujeme pozitivné semidefinitni matici, tak je
opét nejprve potiebné vygenerovat matici Z a nasledné dle vzorce C = ZZ7T
ziskame matici C. Zde ovSem vyvstava otdazka, jakym zpusobem vygenerovat
matici Z tak, aby matice C méla prumérné pravé 10% nenulovych prvku.
Abychom spravné urcili poc¢et nenulovych prvku v matici Z, je nutné jeji
pocet prvku odvodit pomoci teorie pravdépodobnosti. Nenulové prvky mat-
ice Z budeme vybirat z U(0,1).

Necht p je pravdépodobnost, Ze prvek matice Z bude nulovy a g=1-p, Ze
prvek bude nenulovy. Potom prvek matice C bude vzhledem k nezapornosti
prvku z; ; nulovy pravé tehdy, kdyz kazdy clen sumy:

Cij = Z Zi k2] k (5'3)

bude nulovy. n zna¢i rozmér matice. Nyni musime rozlisit 2 piipady a to
i=j a i#j.

Pro i=j plati:

Pl =0) = P(ZZ:1 Zigzipg=0)=P(z,=0,k=1,2,...,n) =
=[le Pzig =0) = ][, p=p"

Treti rovnost plyne z nezavislosti pravdépodobnosti, ze 2 ruzné prvky
matice Z jsou nulové. Tedy stfedni pocet nenulovych prvku na diagondle
matice C bude n(1-p").

22



Pro i # j plati:

P(Ci,j = 0) = P(ZZ:1 ZikZik = O) = P(Zi,ij,k =0,k=1, 2..n) =
= HZ:l P(Zi,kzj,k =0) = HZ:1 1 - P(Zi,kzj,k #0) =
=ITii 1 — (P(zigx # 0)P(2jx #0)) = (1 — ¢°)"

Zde jsme opét vyuzili nezavislosti pravdépodobnosti. Tedy stredni pocet
nenulovych prvki mimo diagondlu bude (n? - n) [1-(1 — ¢)"].

Celkovy stfedni pocet nenulovych prvka matice C tedy bude:

n(l—=p") +n* —n)[1 - (1—¢)"] (5.4)

Nutny pocet nenulovych prvka v matici Z je také zavisly na velikosti
matice. Tedy musime pomoci numerického vypoctu urcit pocty nenulovych
prvku pro n=500, n=1 000 a n=2 000. Vysledky jsou uvedeny v nasledujici
tabulce:

n P prvki C  nenulovych  nenulovych
na diag. C mimo diag. C
500 0.01438 250 000 499.64 24 509
1 000 0.0102154 1 000 000 999.96 98 999
2000 0.00724 4000 000  1999.99 397 919

Tabulka 5.1: Hustota generujici matice v zavislosti na rozméru matice

Vidime tedy, ze i pti velmi tidké matici Z (0.7 - 1.4% nenulovych prvka
v zavislosti na rozméru matice) vznikne matice C tcelové funkce, kterd
bude mit prumérné 10% nenulovych prvku. Vysledky vypoctu pro tento typ
matice ucelové funkce jsou uvedeny v tabulce 5.3.

5.4 Blokoveé diagonalni matice ticelové funkce

Pii generovani blokové diagonalni pozitivné semidefinitni matice pomoci
vzorce C = ZZT si staci uvédomit, ze matice C bude mit piesné stejné
uspotadani bloku jako matice Z. Velikost bloku volime z diskrétniho rovnomeé-
rného rozdéleni na mnoziné {1,2,...,10}, vygenerujeme matici piislusného

23



rozméru a tu vlozime na diagonalu matice Z. Takto postupujeme, dokud
neni zaplnéna celd diagondla. Prvky matice Z jsou z U(0,1). Nasobenim
ziskdme pozadovanou matici C. Vysledky jsou uvedeny v tabulce 5.4.

5.5 Vysledky dle matice tucelové funkce
Zde uvadime shrnuti vysledku pokusu rozdélenych dle matice icelové funkce

do jednotlivych tabulek. V tabulkach je uveden také tvar matice omezeni
A.
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Solver Mod — Matice A x s T min max
CPLEX QCP obecné 4523  2.355  44.60 3898  52.00
CONOPT  NLP obecna 168.9  13.486 170.2  142.3  200.3
CONOPT QCP obecna 172.0  12.645 174.3 141.8 195.4
COINIPOPT NLP obecna 896.5 259.440 807.4 802.6 1813.6
COINIPOPT QCP obecna 818.8 23.355 809.7 807.8 908.4
CPLEX QCP ridka 13.05 1.802 12.06  11.75  19.05
CONOPT  NLP ridka 56.47  3.877  56.08 48.59 = 72.56
CONOPT  QCP ridka 57.61 2.819 57.95 51.98  63.98
COINIPOPT NLP ridka 826.0 112,562 807.2 806.0 1 602.2
COINIPOPT QCP ridka 812.2 19.837 807.0 804.6  938.2
CPLEX QCP  blok. diag. 8.84 0.514 9.00 8.04 9.84
CONOPT  NLP blok. diag. 4.69 0.189 4.64 4.61 5.59
CONOPT QCP  blok. diag. 4.72 0.039 4.71 4.69 4.89
COINIPOPT NLP  blok. diag. 1.649  0.279 1.516  1.485  2.563
COINIPOPT QCP  blok. diag. 1.685 0.221 1.579 1.562 2.188
CPLEX QCP  zav.tadky  80.95  4.077  80.19 75.59  95.89
CONOPT  NLP zav.tadky 1274  5.042 128.0 113.6  137.5
CONOPT QCP  zav. radky 133.4 13.149 1314 115.0 201.7
COINIPOPT NLP zav.tadky 1615 18502 1510 1608 1701
COINIPOPT QCP zav.rtadky 1009  5.795 1009 1000 1021
CPLEX QCP  vice tadku  35.35  0.583 3545 3253  35.64
CONOPT  NLP vicefadkua  38.70  2.077  39.42 3553  42.75
CONOPT  QCP  vice radka  39.12 1.594  39.57 35.66  42.67
COINIPOPT NLP  vice radku NA NA NA NA NA
COINIPOPT QCP  vice radku NA NA NA NA NA
CPLEX QCP vice sloupcu  180.2 5.824 184.8 173.0  184.9
CONOPT  NLP vice sloupcu  632.6 115.452 603.5 463.0  876.7
CONOPT  QCP vicesloupcu 4914  26.06  483.1 456.2  526.7
COINIPOPT NLP vice sloupcu 12 733 174.744 12651 12611 13 268
COINIPOPT QCP vice sloupcu 12 763 129.547 12 703 12 691 13 019

Tabulka 5.2: Vysledky pro obecnou matict icelové funkce
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Solver Mod — Matice A x s T min  max
CPLEX QCP obecna 38.41 4.304 37.60 33.09 48.81
CONOPT  NLP obecna 170.6 10.158 171.3 146.0 194.3
CONOPT QCP obecna 171.4 11.143 171.4 150.1 208.3
COINIPOPT NLP obecna 22.07 4.494 20.23 19.08 34.66
COINIPOPT QCP obecna 20.31 1.348 19.75 18.95 25.28
CPLEX QCP ridka 12.16 0.297 12.15 11.64 12.70
CONOPT  NLP ridka 53.40 2.768 53.32 47.44 5991
CONOPT  QCP ridka 53.80 2.686 53.32 49.92 59.83
COINIPOPT NLP ridka 16.92 3.064 16.17 15.00 28.70
COINIPOPT QCP ridka 16.42 1515 1598 14.98 21.42
CPLEX QCP  blok. diag. 8.139 0.173 8.164 7.734 8.500
CONOPT  NLP blok. diag. 1.119 0.025 1.125 1.070 1.164
CONOPT  QCP blok. diag. 1.121 0.022 1.125 1.078 1.156
COINIPOPT NLP  blok. diag. 16.37 4.477 14.80 12.23 27.42
COINIPOPT QCP  blok. diag. 15.07 1.157 14.97 13.11 18.92
CPLEX QCP  zav. radky 63.42 4.331 62.68 56.06 72.08
CONOPT  NLP zav.tadky 130.3 5.569 130.8 1194 141.5
CONOPT QCP zav.tadky 129.2 5.065 128.3 116.1 145.4
COINIPOPT NLP zav. radky 63.92 15.092 68.66 26.28 124.83
COINIPOPT QCP zav. tadky 51.20 9.263 52.88 39.27 74.77
CPLEX QCP  vice rtadka  30.90 2.212 30.82 27.25 34.98
CONOPT  NLP vicetadka 37.89 1.825 3845 34.97 40.92
CONOPT  QCP vicertadka 3834 1971 39.07 34.64 44.00

COINIPOPT NLP  vice tadku ~ NA NA NA NA NA

COINIPOPT QCP  vice fadku  NA NA NA NA NA
CPLEX QCP vice sloupcu  133.1 10.514 133.3 113.6 154.3
CONOPT  NLP vice sloupcu 451.0 37.807 442.3 407.6 652.0
CONOPT  QCP vice sloupcu 450.8 38.670 444.5 396.9 648.8
COINIPOPT NLP vice sloupcu 1085 29.548 1085 1001 1138
COINIPOPT QCP vice sloupcu 334.9 14.948 330.9 314.3 388.9

Tabulka 5.3: Vysledky pro ridkou matici ucelové funkce
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Solver Méd  Matice A x S z min max
CPLEX QCP obecné 29.62  0.343  29.57 29.09 30.45
CONOPT  NLP obecna 1672  7.764 166.8 152.0 184.2
CONOPT QCP obecna 167.2 8.194 165.1 1484 185.3
COINIPOPT NLP obecna 9.85 1.129 9.484 9.48 13.28
COINIPOPT QCP obecna 11.21  0.983 10.94 10.67 14.58
CPLEX QCP ridka 2.31 0.025 2.31 2.25 2.39
CONOPT  NLP ridka 21.52 1.882 21.71 17.09 26.36
CONOPT QCP ridka 22.22 1.558 22.22  17.08  26.39
COINIPOPT NLP ridka 6.41 0.915 6.23 5.76 9.50
COINIPOPT QCP ridka 6.71 1.141 6.26  5.843  9.56
CPLEX QCP  blok. diag. 0.058  0.007  0.062 0.046 0.062
CONOPT  NLP  blok. diag. 0.769  0.014 0.766 0.734  0.797
CONOPT  QCP  blok. diag. 0.756  0.017  0.766 0.719 0.797
COINIPOPT NLP  blok. diag. 0.111  0.019  0.109 0.093 0.188
COINIPOPT QCP  blok. diag. 0.110  0.009 0.109 0.093 0.141
CPLEX QCP  zav. radky 37.25 1.510 36.42  34.55 41.75
CONOPT  NLP  zav. radky 137.3  12.683 141.7 1114 159.7
CONOPT QCP  zav. radky 111.4 5.630 112.2  95.08 125.6
COINIPOPT NLP zav.tadky  33.89 13.261 31.19 18.50 73.28
COINIPOPT QCP zav.tadky  35.76 10.601 31.25 18.55 74.19
CPLEX QCP  vice radku 31.44 1.972 32.41  28.14  33.75
CONOPT  NLP vicefadku  40.81  1.777  40.36 36.22  48.67
CONOPT  QCP  vice fadka  37.13 2743  36.22 34.58 41.03
COINIPOPT NLP  vice radku NA NA NA NA NA
COINIPOPT QCP  vice radku NA NA NA NA NA
CPLEX QCP vice sloupci  20.88  0.834  20.38 20.14 2348
CONOPT  NLP vice sloupcu  407.9 99.089 410.5 289.1 663.6
CONOPT  QCP vice sloupcu  133.5 4491  132.8 126.4 143.8
COINIPOPT NLP wvice sloupcu 1009.3 7.677 1009.9 972.6 1024.3
COINIPOPT QCP vice sloupcu  166.5  8.106  165.7 144.8 181.3

Tabulka 5.4: Vysledky pro blokové diagondlni matici ticelové funkce
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Kapitola 6

Metodika pokusu - tvar
omezeni

6.1 Typy matic omezeni

Na matici omezeni nejsou kladeny zadné specifické pozadavky jako na matici
urcujici tvar ucelové funkce. Tudiz tato matice je generovéana piimo dle
pozadavku pro jednotlivé typy tloh. Typy matic omezeni jsou stejné nebo
podobné jako v bakaldiské praci ([7]), aby bylo mozné porovnani doby feseni
ulohy linedrniho a kvadratického programovéani. Vsechny matice omezeni
jsou stejné jako v praci pana Murgase generovany tak, aby méli 1 000 000
prvku. Vlastnosti matic jsou shodné s vyjimkou fidké matice omezeni. U
iidké matice omezeni byl zvolen pevny pocet nenulovych prvku v fadku
oproti promeénlivému. V této praci je pouzito 6 typu matic omezeni A, z
nichz typy 1-4 jsou ¢tvercové matice a 5-6 obdélnikové. Jedna se o:

1.

2.

obecnd matice - A mé (téméf) vSechny prvky nenulové
iidkd matice - A obsahuje prumérné pouze 5% nenulovych prvku

blokové diagonalni matice - A je tvorena bloky o ndhodné velikosti 1x1
az 10x10 na diagonale, ostatni prvky jsou nulové

matice se zavislymi fadky - A je generovana tak, aby méla hodnost
maximalné 500

matice s vice radky - A ma 2 000 radku a 500 sloupcu, tloha ma 2 000
proménnych
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6. matice s vice sloupci - A ma 500 radku a 2 000 sloupct, tloha ma 500
proménnych

Takto vygenerovana matice omezeni pak bude urcovat mnozinu ptipustnych
feseni M:

M={xeR"x>0,Ax =b} (6.1)

6.2 Obecna matice omezeni

Matice A méa rozméry 1 000x1 000. Jeji jednotlivé prvky jsou vybirany z
U(-1,1). Existenci nejméné jednoho feseni i v ptipadé singularni matice jsme
zajistili vhodnou volbou vektoru b. Vysledky jsou uvedeny v tabulce 6.1.

Solver Méd  Matice C T S T min max

CPLEX QCP obecna  45.23 2355 44.60 38.98  52.00
CONOPT  NLP obecna 168.9 13.486 170.2 142.3 200.3
CONOPT  QCP obecna 172.0 12.645 1743 141.8 1954

COINIPOPT NLP obecnd  896.5 259.440 807.4 802.6 1 813.6
COINIPOPT QCP obecnda  818.8 23.355 809.7 807.8 908.4

CPLEX QCP ridka 3841 4304 37.60 33.09 48.81
CONOPT  NLP ridka 170.6  10.158 171.3 146.0 194.3
CONOPT  QCP ridka 1714 11.143 1714 150.1  208.3

COINIPOPT NLP ridka 22.07 4494  20.23 19.08 34.66
COINIPOPT QCP ridka 20.31  1.348 19.75 18.95 25.28

CPLEX QCP blok. diag. 29.62 0.343 29.57 29.09 30.45
CONOPT  NLP blok. diag. 167.2 7.764 166.8 152.0 184.2
CONOPT  QCP blok. diag. 167.2 8194 165.1 1484 185.3

COINIPOPT NLP blok. diag. 9.85 1.129 9484 948  13.28
COINIPOPT QCP blok. diag. 11.21  0.983  10.94 10.67 14.58

Tabulka 6.1: Vysledky pro obecnou matici omezeni

6.3 Ridka matice omezeni

Matice A mé opét rozméry 1 000x1 000. Jeji prvky jsou generovany tak,
aby méla priblizné pouze 5% nenulovych prvku. Tedy nejprve jsme nahodné
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vygenerovali ¢islo h z U(0,1) urcujici zda bude dany prvek nulovy nebo
nenulovy. Pokud je h < 0.05, pak na misto prvku dosadime ndhodné vybrané
¢islo z U(-1,1), v opacném piipadé dosadime 0. Tato tiloha by méla byt snaze
fesitelnd, nebot tiloha obsahuje mensi mnoZstvi omezujicich podminek. Vzh-
ledem k mnozstvi prvku je velmi nepravdépodobné, aby matice méla vyrazné
jiny poc¢et nenulovych prvku nez prave 5%. Existenci alespon jednoho feseni
je opét zajisténa vhodnou volbou vektoru b. Vysledky jsou uvedeny v tab-
ulce 6.2.

Solver Méd  Matice C T S T min max

CPLEX QCP obecna 13.06 1.802 12.06 11.75 19.05
CONOPT  NLP obecnd  56.47  3.877  56.08 48.59  72.56
CONOPT  QCP obecnd  57.61 2.819 57.95 51.98 63.98

COINIPOPT NLP obecnd  826.0 112.562 807.2 806.0 1 602.2
COINIPOPT QCP obecnd 8122 19.837 807.0 804.6 938.2

CPLEX QCP ridka 12.16  0.297  12.15 11.64 12.70
CONOPT  NLP ridka 53.40 2,768 53.32 4744 5991
CONOPT  QCP ridka 53.80  2.686 53.32 49.92 59.83

COINIPOPT NLP ridka 16.92  3.064 16.17 15.00 28.70
COINIPOPT QCP ridka 16.42 1.515 1598 14.98 21.42

CPLEX QCP blok. diag. 2.31 0.025 231 2.25 2.39
CONOPT  NLP blok. diag. 21.52 1.882 21.71 17.09 26.36
CONOPT  QCP blok. diag. 22.22 1.558 2222 17.08 26.39

COINIPOPT NLP blok. diag. 6.41 0915 6.23 5.76 9.50
COINIPOPT QCP blok. diag. 6.71 1.141 6.26 5.843  9.56

Tabulka 6.2: Vysledky pro rfidkou matici omezeni

6.4 Blokové diagonalni matice omezeni

Matice A mé opét rozméry 1 000x1 000. Matice ma velice specificky tvar,
kdy na diagonéle jsou umistény matice o velikosti 1x1 az 10x10. Tato matice
mé velice vyhodny tvar nebot tlohu v podstaté rozkldad4d na podilohy o
velikosti jednotlivych bloktu. Tedy v pripadé, ze by néktery solver dokézal
vyuzit této vlastnosti, tak by nefesil jednu tulohu o 1 000 proménnych ale
fadoveé nékolik set tloh o 1 - 10 proménnych. Samotnd matice je generovana
tak, ze se nejprve zvoli ndhodna velikost bloku z diskrétniho rovnomeérného
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rozdéleni na mnoziné {1,2,...,10}, vygeneruje se matice prislusnych rozmeéra
a ta se vlozi na diagonalu matice omezeni A. Takto se postupuje dokud neni
zaplnéna celd diagonala. Existenci alespon jednoho feSeni je opét zajisténa
vhodnou volbou vektoru b. Vysledky jsou uvedeny v tabulce 6.3.

Solver Méd  Matice C T S z min  max
CPLEX QCP obecnd 8.84 0514 9.00 804 9.84
CONOPT NLP obecna 4.69 0.189 4.64 4.61 5.59
CONOPT QCP obecna 472 0.039 471 469 4.89
COINIPOPT NLP obecna 1.649 0.279 1.516 1.485 2.563
COINIPOPT QCP obecna 1.685 0.221 1.579 1.562 2.188
CPLEX QCP ridka 8.139 0.173 8.164 7.734 8.500
CONOPT NLP ridka 1.119 0.025 1.125 1.070 1.164
CONOPT QCP ridka 1.121 0.022 1.125 1.078 1.156
COINIPOPT NLP ridka 16.37 4477 14.80 12.23 27.42
COINIPOPT QCP ridka 15.07 1.157 14.97 13.11 18.92
CPLEX QCP Dblok. diag. 0.058 0.007 0.062 0.046 0.062
CONOPT NLP blok. diag. 0.769 0.014 0.766 0.734 0.797
CONOPT  QCP blok. diag. 0.756 0.017 0.766 0.719 0.797
COINIPOPT NLP blok. diag. 0.111 0.01 0.109 0.093 0.188
COINIPOPT QCP blok. diag. 0.110 0.009 0.109 0.093 0.141

Tabulka 6.3: Vysledky pro blokové diagonalni matici omezeni

6.5 Matice omezeni se zavislymi radky

Matice A ma opét rozméry 1 000x1 000. Nicméné obsahuje nejvyse 500
linearné nezavislych tadkua. Matice je generovana tak, ze se vygeneruji 2
matice M; a My o rozmérech 1 000x500 a 500x1 000, které opét obsahuji
nghodné prvky z U(-1,1). Néasledné polozime A = M;M, a tim ziskdme
matici 1 000x1 000 s maximélné 500 linedrné nezavislymi tadky (opét poz-
natek z linearni algebry). Tato dloha bude mit nejméné 500 stupiniu volnosti
a tudiz existuje vice feseni pri danych podminek a budou se moci uplatnit
algoritmy vyuzivajici metody vnitiniho bodu. V kazdém pripadeé je existence
feSeni opét zajisténa vhodnou volbou vektoru b. Vysledky jsou uvedeny v
tabulce 6.4.
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Solver Méd  Matice C T S T min max

CPLEX QCP obecnd  80.95 4.077 80.19 75.59 95.89
CONOPT  NLP obecna 1274 5.042 128.0 113.6 137.5
CONOPT  QCP obecna 133.4 13.149 1314 115.0 201.7

COINIPOPT NLP obecna 1615 18502 1510 1608 1701
COINIPOPT QCP obecna 1009 5.795 1009 1000 1021

CPLEX QCP ridka 63.42 4331 62.68 56.06 72.08
CONOPT  NLP ridka 130.3  5.569 130.8 119.4 141.5
CONOPT  QCP ridka 129.2  5.065 128.3 116.1 1454

COINIPOPT NLP ridka 63.92 15.092 68.66 26.28 124.83
COINIPOPT QCP ridka 51.20 9.263 52.88 39.27 74.77

CPLEX QCP blok. diag. 37.25 1.510 36.42 34.55 41.75
CONOPT  NLP blok. diag. 137.3 12.683 141.7 111.4 159.7
CONOPT  QCP blok. diag. 1114 5.630 112.2 95.08 125.6

COINIPOPT NLP blok. diag. 33.89 13.261 31.19 1850 73.28
COINIPOPT QCP blok. diag. 35.76 10.601 31.25 18.55 74.19

Tabulka 6.4: Vysledky pro matici omezeni se zavislymi radky

6.6 Matice omezeni s vice radky nez sloupci

Abychom zachovali pocet prvku matice omezeni A na 1 000 000, tak m& nyni
matice omezeni 2 000 fadku a 500 sloupct. S tim ovsem prichazi velkd zména
i v definici ucelové funkce, nebot nyni je pouzito pouze 500 proménnych
a tedy matice urcujici tic¢elovou funkci mé rozméry pouze 500x500. Toto
ulohu velmi zjednodusuje, ale algoritmus se i tam bude muset vyporadat
s 2 000 linedrnimi omezenimi. V této tloze bude opét matice A linedrné
zavisla - matici budeme opét zaplinovat ndhodné prvky z U(-1,1) a je velice
pravdépodobné, Zze bude mit hodnost prave 500. Existence pripustného feseni
bude opét zajisténa volbou vektoru b. Vysledky jsou uvedeny v tabulce 6.5.
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Solver Méd  Matice C T S z min  max
CPLEX QCP obecnd 35.35 0.583 35.45 32.53 35.64
CONOPT NLP obecnd 38.70 2.077 39.42 35.53 42.75
CONOPT QCP obecné 39.12 1.594 39.57 35.66 42.67
COINIPOPT NLP obecna NA NA NA NA NA
COINIPOPT QCP obecna NA NA NA NA NA
CPLEX QCP ridka 30.90 2.212 30.82 27.25 34.98
CONOPT NLP ridka 37.89 1.825 38.45 34.97 40.92
CONOPT QCP ridka 3834 1.971 39.07 34.64 44.00
COINIPOPT NLP ridka NA NA NA NA NA
COINIPOPT QCP ridka NA NA NA NA NA
CPLEX QCP blok. diag. 31.44 1972 3241 28.14 33.75
CONOPT NLP blok. diag. 40.81 1.777 40.36 36.22 48.67
CONOPT QCP blok. diag. 37.13 2.743 36.22 34.58 41.03
COINIPOPT NLP blok. diag. NA NA NA NA NA
COINIPOPT QCP blok. diag. NA NA NA NA NA

Tabulka 6.5: Vysledky pro matici omezeni s vice fadky nez sloupci

6.7 Matice omezeni s vice sloupci nez radky

Abychom zachovali poc¢et prvku matice omezeni A na 1 000 000, tak ma
nyni matice omezeni 500 fadku a 2 000 sloupcu. S tim ovSem prichazi velka
zména i v definici celové funkce, nebot nyni je pouzito dokonce 2 000
proménnych a tedy matice urcujici ic¢elovou funkci ma rozmeéry 2 000x2 000
- tedy 4 000 000 prvka. Ucelova funkce mé tedy ctytikrat vice prvku a da se
tedy predpokladat, ze feSeni bude trvat déle nez v predchozich pripadech.
Na druhou stranu bude mit matice omezeni A pouze 500 radku a tedy bude
exitovat vice feseni a opét se mohou uplatnit algoritmy vyuzivajici metody
vnitfniho bodu. Existence nejméné jednoho teseni je zajisténa vhodnou vol-

bou vektoru b. Vysledky jsou uvedeny v tabulce 6.6.

33



Solver Méd  Matice C T S T min max
CPLEX QCP obecna 180.2 5.824 184.8 173.0 184.9
CONOPT NLP obecna 632.6 115.452  603.5 463.0  876.7
CONOPT QCP obecna 491.4 26.06 483.1  456.2  526.7
COINIPOPT NLP obecna 12 733 174.744 12651 12611 13 268
COINIPOPT QCP obecna 12 763 129.547 12703 12691 13019
CPLEX QCP ridka 133.1 10.514 133.3 113.6 154.3
CONOPT NLP ridka 451.0  37.807 4423  407.6  652.0
CONOPT QCP ridka 450.8  38.670  444.5 396.9  648.8
COINIPOPT NLP ridka 1085 29.548 1085 1001 1138
COINIPOPT QCP ridka 334.9 14.948  330.9 314.3  388.9
CPLEX QCP blok. diag.  20.88 0.834 20.38 20.14 23.48
CONOPT NLP blok. diag. 407.9  99.089  410.5 289.1 663.6
CONOPT QCP blok. diag. 133.5 4.491 132.8 126.4 143.8
COINIPOPT NLP blok. diag. 1009.3 7.677 1009.9 9726 1024.3
COINIPOPT QCP blok. diag. 166.5 8.106 165.7 144.8 181.3

Tabulka 6.6: Vysledky pro matici omezeni s vice slouci nez radky
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Kapitola 7
Zaver

Vysledky testu ukézali, Ze mezi solvery jsou fadové rozdily (az 70x) a proto
je velice dulezité vybrat spravny solver. Ve vétsiné testu velmi presvédcive
zvitézil solver CPLEX s dualni simplexovou metodou. Pouze v pripadech
fidkych ¢ blokové diagonalnich matic omezeni ¢i tcelové funkce byl lepsi
solver COINIPOPT s metodou vnitinitho bodu. Nicméné zde je tieba pos-
tupovat velmi opatrné, nebot pokud nebude mit tloha spréavny tvar ticelové
funkce a spravny tvar omezeni, tak byl COINIPOPT jesté vyrazné pomalejsi
nez jiz tak velmi pomaly CONOPT a nedokaze tesit tlohy s vétsim poctem
omezeni nez proménnych. Navic COINIPOPT je rychlejsi v piipadech velmi
fidkych matic, které vSechny solvery zvladly vytesit v porovnani s ostatnimi
tlohami velmi rychle (CPLEX cca 8.8s - COINIPOPT cca 1.6s). Naopak
pii velmi slozitych tlohach byl CPLEX mnohem rychlejsi (napt. pro 2 000
proménnych pii plnych maticich CPLEX cca 180s - COINIPOPT cca 12
763s!!). Proto bychom obecné doporuéili pro feseni ulohy kvadratického pro-
gramovani pouzivat solver CPLEX a pouze ve vyjimecnych ptipadech, kdy
presné zname strukturu obou matic, bychom doporucili vyuzivani solveru
COINIPOPT.

Solver CONOPT s metodou redukovanych gradientii se vétsinou umisto-
val na 2. misté a je v prumeéru 2xaz 5x pomalejsi nez nejrychlejsi solver pro
danou ilohu. Pouze ve vyjimeénych piipadech se nejlepsimu solveru vyrovnal
¢i jej dokonce lehce predstihl. Nicméné opét se jednalo o ilohy které se tesi
velmi rychle a néskok nikdy nebyl tak vyrazny jako v piipadé ostatnich
solveru. Z téchto duvodu bychom solver CONOPT nedoporucili pro feseni
uloh kvadratického programovani.

U solveri CONOPT a COINIPOPT jsme zkoumali, zda je rozdil mezi
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fesenim tulohy jako kvadratické (QCP) ¢i jako obecné nelinearni (NLP). I
pres to, ze ve vétsiné pripadu jsou casy reSeni srovnatelné, tak u nékterych
uloh byl solver pfi feSeni tlohy jako nelinearni vyrazné pomalejsi. Proto
je vhodné nastavit solveru, aby tulohu ftesil jako tlohu kvadratického pro-
gramovani.

Poslednim cilem této prace bylo porovnat casovou narocnost tlohy lineér-
niho a kvadratického programovani. Z vysledku uvedenych v bakalarské
préci [7] vyplyvé, ze feSeni tlohy linedrniho programovani trvd maximalné
1.45 sekundy a to i v pripadé tulohy s 2 000 proménnymi. Ulohy s tidkou
a blokové diagondlni matici omezeni byly feSeny dokonce v ¢asech 0.09
sekundy respektive 0.02 sekundy. V porovnani s casy teSeni tulohy kvadrat-
programovani ma velky vliv poc¢et proménnych. U linedrniho programovani
zalezi predev§im na mnozstvi prvki matice omezeni.

Vysledky této prace ukazuji, ze by bylo velmi zajimavé zkoumat rychlost
vypoctu v zavislost na velikosti vstupnich matic. Nebo také maximalni ve-
likosti vstupnich matic ¢ mnozstvi nenulovych prvku v maticich, které je
jesté dany solver schopen vypocitat za predem urcéeny ¢asovy tsek. Nicméné
tyto dodatecné moznosti znaéné zvysuji jiz tak velmi vysokou vypocetni
naroc¢nost a proto je nebylo mozné zahrnout do nasich experimenti.
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