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Algorytm symulowanego wyzarzania
Podstawowy schemat algorytmu ewolucyjnego

Optymalizacja lokalna - przypomnienie

» Przedstawiane ostatnio algorytmy deterministyczne
znajdujg minimum lokalne,

» Najczesciej wykorzystywano gradient do okreslenia
kierunku poprawy,

» Czy istniejg algorytmy dajace rozwigzanie optymalne
globalnie?

» Tak, ale kosztem tego, ze sg niedeterministyczne

» Takie algorytmy to m.in.

» Symulowanego wyzarzania (jeden punkt),
» Algorytmy ewolucyjne (wiele punktéw),
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Plan prezentaciji

Wstep

Algorytm symulowanego wyzarzania
Wiasnosci
Przyktad symulacyjny

Prosty algorytm ewolucyjny
Geneza i konwencje
Schemat i operatory
Przyktad dziatania

Zmiana konwencji zapisu

» Dotychczas stosowana konwencja (standardowa dla teorii
optymalizacji):
mxin f(x)

» Konwencja stosowana w algorytmach genetycznych:
max f(x)

» Konwencja ta bedzie stosowana do konca wyktadu,

» Przypomnienie: minimalizacje zawsze mozna zamieni¢ na
maksymalizacje

mXin f(x) = max f(x)
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Optymalizacja lokalna - przykfad
Przykfad
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Ogo6lne witasnoéci algorytmu

Algorytm symulowanego wyzarzania jest algorytmem
iteracyjnym,

Xk+1 = H(Xn)
gdzie H jest operatorem algorytmu,
W algorytmie rozwazany jest tylko jeden punkt w kazde;j
iteraciji,
Wartos$¢ funkcji celu w punkcie wyznaczonym w kolejnej
iteracji algorytmu moze by¢ wigksza, ale rowniez moze byc¢
mniejsza niz wartos¢ funkgji celu w iteracji poprzedniej,
Oczywiscie rozwigzania polepszajgce powinny by¢ w
pewien sposéb preferowane od pogarszajgcych
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Optymalizacja lokalna - przyktad I

Algorytm startujgc z punktu w poblizu maksimum
lokalnego zbiegnie do tego wtasnie punktu,
Algorytm startujgc z punktu stacjonarnego nie wykona
zadnej iteracji, bo

Vi=0
Algorytm optymalizacji lokalnej startujgc z punktu w poblizu
maksimum globalnego zbiegnie do tego maksimum,
Algorytmy optymalizacji lokalnej najczesciej wykonuja ruch
zgodnie z gradientem funkgji celu (tylko polepszajg),
Co zrobi¢, aby algorytm startujgc z okolic optimum
lokalnego zbiegt do optimum globalnego?
Aby dotrze¢ do optimum globalnego trzeba zdecydowaé
sie na ruch pogarszajacy aktualne rozwigzanie.

Schemat algorytmu symulowanego wyzarzania

Ck=1,x = xstart Ty = T start
. while not warunek stopu do
. Z = Xk + &, gdzie ¢ jest zmienng losowg 0 zerowej

warto$ci sredniej

. 1f f(z) > f(xk) then

» Przyjmij x 1 =2z

. else

» Przyjmij X1 = z z prawdopodobienstwem

|Af]

Pa=¢€ Tk

gdzie |Af] = |f(x¢) — £(2)

. endif
. Przyjmij T = h(Ty), k = k + 1,
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Algorytm symulowanego wyzarzania — obserwacje

» Parametr T > 0 nazywamy temperatura,
» Dla szybkosci dziatania algorytmu jest on bardzo istotnym

parametrem,

To, czy ,gorszy” punkt zostanie wybrany jako kolejne
rozwigzanie powinno by¢ coraz mniej prawdopodobne

Tt < Tk

» Zbyt szybkie obnizanie ostabia doktadnos¢ algorytmu,

» Powolne obnizanie wydtuza czas obliczen,
» Dodatkowo mozna zmienia¢ wariancje zmiennej £, w

kolejnych iteracjach (réwniez zmniejszac)

Symulacja
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Prawdopodobienstwo w zaleznosci od T
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Przyktad — podsumowanie

» Algorytm nie w kazdej iteracji wykonat ruch, prezentowane

byly tylko te iteracje, po ktérych on nastgpit,

» Wykonano réwno 100 iteracji, tylko w 15 zmienit sie x,
» Przyjeto Ty 1 = 0.97, niezaleznie od tego, czy wystgpita

zmiana, czy nie,

» Btadzenie losowe z rozktadem normalnym ¢ o odchyleniu

standardowym o = 2,

» Algorytm znalazt optimum globalne pomimo startu z

~hiewygodnego” punktu.
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Geneza

v

Jak wida¢ z algorytmu symulowanego wyzarzania —
metody stochastyczne mogg dawac dobre rezultaty,

» Dodatkowo mozna rozwazac wiecej niz jedno rozwigzanie
w kazdej iteraciji,
» Mozna uogélni¢ metode ,losowania” nowego punktu,

» Warto wykorzysta¢ wiecej niz jedno rozwigzanie do
znalezienia kolejnych, lepszych punktow,

» Nadal utrzymujemy zasade, ze promujemy lepsze, ale ,hie
zapominamy” o gorszych

Oznaczenia i nazewnictwo Il

Przyktad

Dla prostego zagadnienia optymalizacji
max f(x)
XER3

osobniki moga sktada¢ sie z jednego chromosomu — wektora
w R3, ktérego kazdy z elementéw jest pojedynczym genem.
Srodowisko opisuje funkcja przystosowania f(x), ktéra pozwala
okresli¢ dopasowanie osobnika x.

Oczywiscie im wigksza wartos¢ przystosowania, tym lepszy
osobnik.
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Oznaczenia i nazewnictwo

» Algorytm ewolucyjny przetwarza pewng populacje
osobnikéw, z ktérych kazdy jest pewng propozycja
rozwigzania problemu,

» Dziata on w srodowisku, ktére mozna zdefiniowaé na
podstawie problemu,

» Kazdemu osobnikowi mozna przyporzgdkowac liczbe
okreslajaca jakos¢ przechowywanego przez niego
rozwigzania zwang przystosowaniem,

» Srodowisko mozna opisac¢ funkcjg przystosowania,

» Genotyp kazdego osobnika sktada sie z chromosomoéw,
ktore sktadajg sie z gendw

Schemat algorytmu ewolucyjnego

» Dziatanie algorytmu polega na iteracyjnym wykonywaniu
» Reprodukgiji,
» Operacji genetycznych,
» Oceny,
» Sukcesiji,
» Algorytm jest zapoczgtkowywany przez inicjacje
osobnikow,

» Reprodukcja i sukcesja nazywane sg tgcznie selekcja,
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Schemat algorytmu ewolucyjnego Il
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Sukcesja i reprodukcja

» tacznie nazywane selekcja,

» Modelujg proces umierania starych osobnikéw i walki o
przewodnictwo w stadach,
» Sukcesja
» Wybdr sposrod osobnikéw z poprzedniej epoki algorytmu,
» Podobna do reprodukciji, lecz majgca inny charakter,
» Promuje osobniki o lepszym przystosowaniu,
» Moze nie wystepowac w algorytmie,
» Reprodukcja

» Tworzenie prostych kopii osobnikéw,
» Promowane sa osobniki o lepszej funkcji przystosowania,
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Inicjacja i Ocena

» Inicjacja
» Stuzy znalezieniu poczatkowych rozwigzan (osobnikéw),
» Tworzy poczatkowg populacje bazowa,
» Proces ten jest najczesciej losowy, niekiedy wykorzystuje
sie informacje o funkcji przystosowania,
» Konieczna jest ocena nowoutworzonych osobnikéw,
» Ocena
» Proces oceny nowych osobnikéw powstatych po
zastosowaniu operatoréw genetycznych,
» Obliczenie funkcji przystosowania,

Operatory genetyczne

» Razem z reprodukcjg modelujg proces rozmnazania,
podczas ktérego materiat genetyczny przodkow
przekazywany jest potomkom

» Krzyzowanie

» Operator ktéry dwém lub wiecej osobnikom
przyporzadkowuje jeden lub wiecej nowych osobnikow,

» Chromosomy osobnikéw potomnych powstaja w wyniku
pewnego ,wymieszania” chromosomow osobnikéw
rodzicielskich,

» Mutacja

» Losowe zaburzenie chromosomu osobnika,
» Niewielkie perturbacje powinny by¢ bardziej
prawdopodobne niz duze.
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Schemat algorytmu

k=0
inicjacja P°
ocena P°
while not warunek stopu do
» Tk = reprodukcja P*
» O = krzyzowanie i mutacja T*
» ocena OX
» Pk+1 = sukcesja OF
» k=K+1

0D~

Zastosowane operatory genetyczne

Przyktad — krzyzowanie

Osobniki rodzicielskie

Osobniki potomne

(
U

» Wybdr miejsca ciecia z rozktadem jednostajnym
» Prawdopodobienstwo krzyzowania p.

"

Opis zadania

» Zadanie polega na znalezieniu wektora binarnego o jak
najwigkszej ilosci jedynek w przestrzeni 10 wymiarowej,

10
maxf(x) =Y x;, xe{0,1}'°
i=

» Zadanie jest wiec zadaniem programowania binarnego,

» Rozwigzanie jest oczywiste, klasyczne algorytmy moga
mie¢ problemy

» Przestrzen rozwigzan do przeszukania: 2'° = 1024
elementow

» Osobniki sktadajg sie z jednego chromosomu o 10 genach,

Zastosowane operatory genetyczne |l

Przyktad — mutacja
Osobnik przed mutacja

Osobnik po mutacji

» Ziana bitu na przeciwny,
» Prawdopodobienstwo zajscia zmiany pn

&

25

Y



Zastosowana reprodukcja

» Reprodukcja ruletkowa,

» Prawdopodobienstwo reprodukcji proporcjonalne do
przystosowania osobnika,

» Jesli f(x) to przystosowanie osobnika x, to
f(x)
PriX) = =7~
)= e 1)

oznacza prawdopodobienstwo reprodukcji zadanego
osobnika x

Przyktad

Na tablicy!
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