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Optymalizacja kombinatoryczna

e rozwigzujemy zadanie optymalizacji Nos) ' A - %ch
e zbidr rozwigzan jest dyskretny, skonczony i ea pevend KL“Gko .-f.\_%‘. 24
o lub mozemy go sprowadzi¢ do dyskretnego _Bremerkave
e przeszukanie wszystkich rozwigzan /%
jest czesto niemozliwe <2 POL.

o bywa, ze mozliwych rozwigzan jest wiecej
niz atomow we wszechswiecie
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Problemy P i NP

problem NP - rozwigzanie mozna zweryfikowac w czasie wielomianowym
o problem P - znalezienie rozwigzania ma ztozono$¢ wielomianowg
o wszystkie znane problemy P zawierajg sie w NP (cho¢ nie wiadomo, czy tak jest zawsze: PNP)
przyktadowe problemy
o czy mozna wyznaczyC niepusty podzbior {-2, 6, -3, 72, 10, -11} sumujgcy sie do zera?
m znalezienie rozwigzania rosnie wyktadniczo wraz z kolejnymi elementami zbioru
m weryfikacja rozwigzania, np. {-2, 6, -3, 10, -11} jest problemem liniowym (wielomianowym)

o czy dane sudoku posiada cho¢ jedno rozwigzanie? 53 7
m odpowiedzenie na to pytanie wymaga rozwigzania danej tamigtowki 6 1195
m dla nierozwigzywalnych uktadow wymaga petnego przegladu 9|8
m weryfikacja danego rozwigzania jest banalna (sprawdzamy reguty) 8 6
w optymalizacji kombinatorycznej mamy do czynienia ‘7‘ 8 ; 3 L
z problemami NP-trudnymi lub NP-kompletnymi, 6 2
czyli problemami klasy NP niebedgcymi problemami P 4 é e >




Heurystyki

e metoda rozwigzywania problemow, dla ktérej nie ma gwarancji znalezienia
rozwigzania optymalnego

e korzysta sie z nich gdy petny algorytm jest zbyt kosztowny lub nieznany

e najczesciej stosowane w przypadku zbadanych i znanych problemow

e W przeciwienstwie do algorytméw doktadnych
o czas dziatania zazwyczaj nie jest dowolnie dtugi (w algorytmach doktadnych moze byc¢)
o jedynie w specyficznych przypadkach znajduje rozwigzanie doktadne
o moze w ogole nie znalez¢ rozwigzania

e nie daje nam gwarancji przyblizenia do rozwigzania doktadnego (w
przeciwienstwie do algorytmow aproksymacyjnych)
e stosowane w przypadku problemow NP-trudnych i NP-kompletnych



Metaheurystyki

e heurystyka, ktérg mozna stosowac¢ do rozwigzania dowolnego problemu,
ktory da sie opisa¢ za pomocg pewnych zdefiniowanych przez algorytm pojec¢
® najwazniejsza rdznica:
o heurystyki czesto rozwigzujg konkretny problem
o metaheurystyki rozwigzujg szersze spektrum problemoéw
® zazwyczaj opisujg sposob przechodzenia miedzy mozliwymi rozwigzaniami
e czesto mozliwe jest dostrajanie ich dziatania za pomocg roznych parametrow
o nie istniejg uniwersalne wartosci tych parametrow



Metody optymalizacji inspirowane naturg

e sg czesto metaheurystykami lub heurystykami
e wykorzystujg analogie do procesow zachodzgcych w naturze w procesie
przeszukiwania przestrzeni rozwigzan

e miedzy innymi

btgdzenie losowe (random walk)

symulowane wyzarzanie (simulated annealing)
algorytmy genetyczne

strategie ewolucyjne

algorytmy mréwkowy (ant colony optimization)
algorytm pszczeli (artificial bee colony)

algorytm roju czasteczek (particle swarm optimization)
algorytm swietlika (firefly algorithm)

algorytm kukutki (cuckoo search)

algorytm nietoperza (bat algorithms)

algorytm zapylania kwiatow (flower pollination algorithms)

o o0 O 0O O O O O O O O



Metody



Klasyczny algorytm genetyczny - motywacja

zainspirowany mechanizmem dziedziczenia cech w populacji zaproponowanym

w 1958 przez R.A. Fishera; gtbwne zatozenia:

allele jako zbior alternatywnych wartosci dla danego genu

cigg alleli tworzy genotyp (ktory wyznacza cechy osobnika)

kazda generacja osobnikoéw tworzy kolejng generacje potomstwa

istnieje funkcja oceniajgca (fitness function), zwracajgca liczbe potomstwa, ktore otrzyma dany cigg alleli
istniejg operatory genetyczne, w szczegolnosci operator mutacji, ktéry modyfikuje potomkéw danego
osobnika w taki sposdb, ze nastepna generacja zawsze rdzni sie od poprzedniej

symulowany jest proces selekcji naturalnej, w ktorym populacja osobnikéw
traktowana jest jako przestrzen rozwigzan, w ktorej iteracyjnie (co generacje)
poszukujemy osobnikow osiggajacych coraz wyzszg wartos¢ funkcji oceny
selekcja naturalna jest procesem optymalizacji, w ktérym przezywajg lepiegj
dostosowani do zycia osobnicy

o O O O O



Klasyczny algorytm genetyczny - motywacja

Some
mice are
eaten by

birds

—

A population of mice has
moved into a new area
where the rocks are very
dark. Due to natural
genetic variation, some
mice are black, while
others are tan.

Tan mice are more visible

to predatory birds than

black mice. Thus, tan mice
are eaten at higher frequency
than black mice. Only the
surviving mice reach
reproductive age and leave
offspring.

Mice

reproduce,
giving next
generation

—

Because black mice had

a higher chance of leaving
offspring than tan mice,

the next generation contains
a higher fraction of black
mice than the previous
generation.



Klasyczny algorytm genetyczny

zmienna decyzyjna: binarna reprezentacja (allel moze przyjg¢ wartosc¢ 0 lub 1)
funkcja celu: funkcja zwracajgca ocene danego rozwigzania
zaktadana jest populacja poczgtkowa (wiele osobnikow - wiele rozwigzan)
operatory:
o selekcji
m zwraca zbidr osobnikéw z obecnej generaciji, ktorzy wygenerujg potomstwo
m 0sobnicy wybierani sg losowo, ale...
m osobnicy o wiekszej wartosci funkcji oceny majg wieksze prawdopodobienstwo wyboru
o krzyzowania (crossover)
m tworzy nowych potomkow tgczgc dwoch osobnikéw (ich genotypy)
m  wykorzystywany zawsze przy tworzeniu potomstwa
o mutacji (mutation)
m losowo modyfikuje pojedynczy allel
m zachodzi bardzo rzadko



Klasyczny algorytm genetyczny
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Algorytm genetyczny

e mozliwos¢ stosowania roznych kodowan reprezentacji (zmiennych decyzyjnych)
o rezygnacja z ograniczenia sie do binarnych alleli
o mozliwe reprezentacje: binarna, catkowitoliczbowa, rzeczywistoliczbowa, permutacyjna

e roznorodnosc technik stosowanych w ramach poszczegolnych operatorow, w

wiekszosci zaleznych od reprezentacji, m.in.:

o mutacja
m binarna: negacja
m catkowitoliczbowa: losowa wartos¢, zmiana o losowg wartos¢
m rzeczywistoliczbowa: zmiana o losowg wartos¢ z rozktadu jednostajnego lub innego wybranego
m permutacyjna: zamiana dwoch losowych wartosci, wstawianie wartosci w losowej pozycji

o krzyzowanie
m binarna/liczbowa: przeciecie w losowym miejscu, przeciecie w kilku losowych miejscach
m permutacyjna: zachowujgc jak najwiecej krawedzi lub cykli

o selekcja: proporcjonalna do wartosci funkcji oceny, rankingowa, turniejowa, rosyjska ruletka



Algorytm genetyczny - eksploracja vs eksploatacja

Genetic Algorithms:
SEMEESESS th Role of crossover
solution solves # global
problem and mutation optimum
solution
M local
reproduction optimum : ( ideal )
solution

most of the Zatiy,
hill climbing
is via gene
crossover
V. occassional
mutation forces
\—/f trial over all space




Algorytm genetyczny - wizualizacja

https://ostap0207.github.io/web-ga-tsp/



https://ostap0207.github.io/web-ga-tsp/

Algorytm genetyczny - zalety | wady

e zwraca dobre rozwigzania w stosunkowo krotkim czasie
e wymaga wyliczenia oceny kazdego rozwigzania w populaciji
e nie dziata dobrze dla bardziej skomplikowanych problemow
o wraz ze wzrostem rozmiaru reprezentaciji, rosnie przestrzen rozwigzan
o rzadkie zmiany w mutacji wystepujg wystarczajgco czesto, by psuc rozwigzanie
e czesto utyka w optimach lokalnych

o przez brak innych mechanizmow wyjscia z optimum lokalnego niz mutacja
o mutacja z jednej strony nie moze by¢ za duza, zeby nie straci¢ dobrych rozwigzan
o zdrugiej strony zbyt mata mutacja uniemozliwia wyjscie z optiméw lokalnych



Evolved antenna

antena opracowana przy pomocy algorytmu ewolucyjnego
antena osiggneta lepsze parametry w porownaniu

Z projektami opracowywanymi recznie

posiada ksztalt, ktory bytby trudny do stworzenia

W recznym procesie projektowania

zdjecie po prawej przedstawia antene, ktéra wykorzystana
zostata przez NASA do komunikaciji z satelitg pracujgcg w
przestrzeni kosmicznej




Algorytm mrowkowy - motywacja

e zainspirowany zachowaniem mrowek poszukujgcych pozywienia

(@)

o O O O O

(©)

mréwki poszukujgc pozywienia poruszajg sie w sposob losowy

gdy znajdujg pozywienie, wracajg do swojej kolonii pozostawiajgc slad z feromondw

gdy inna mrowka natknie sie na ten Slad, przestaje poruszac sie losowo i podgza za sladem

po pewnym czasie feromony wyparowujg, wiec ich sita maleje

im dtuzsza trasa do pozywienia, tym wiecej jest czasu, by feromony odparowaty

krotsze trasy zapewniajg zatem, ze sita dziatania feromonow bedzie wieksza

ostatecznie wszystkie mrowki poruszac sie beda jedna, najlepszg droga, a pozostate drogi wyparujg

e oparty na wiedzy, ktorej dostarczyt nam eksperyment Deneubourga z 1989 roku
e wykorzystywany do szukania dobrych drég w grafach

(@)

(@)

zazwyczaj w problemie komiwojazera i pochodnych
sita feromonu zalezy od jakosci znalezionej drogi (np. jej dtugosci)



Algorytm mrowkowy - motywacja




Algorytm mrowkowy

1. Inicjalizacja:

a.
b.

wszystkie sciezki w grafie inicjalizowane sg niewielkg iloscig feromonu
mrowki umieszczane sg losowo w roznych miastach

2. Mrowki wedrujg miedzy miastami:

a.

wyznaczanie $ciezek
i. kazda mrowka wedruje do sgsiadujgcego miasta wybierajgc losowo droge na podstawie
prawdopodobienstwa wyznaczanego bazujgc na ilosci feromonu danej krawedzi
ii. mrowki posiadajg pamiec, ktora nie pozwala im odwiedzi¢ danego miasta ponownie
iii.  mrowki konczg wedrowanie po osiggnieciu celu
aktualizacja feromondéw na poszczegdlnych krawedziach
i. dodawana jest ilos¢ feromonu proporcjonalna do dtugosci drogi przebytej przez mrowke
i. odejmowana jest ilos¢ feromonu zwigzana z odparowywaniem
jesli niespetniony jest warunek stopu, kroki sg powtarzane



Algorytm mrowkowy

wybor krawedzi - 8
o n - atrakcyjno$é krawedzi a priori E_ (Tmy) (nxy)
czesto przyjmuje sien=1/d,, Pzy = o B
(tj. odwrotnie proporcjonalna do dtugosci/kosztu krawedzi) Zzéallowedx (T-’BZ ) (77332)
o T-ilos¢ feromonu na danej krawedzi (a posteriori)

aktualizacja krawedzi (ilosci feromonu) Toy & (1 — p)Tay + Z Afgﬁ’y
k

ilos¢ pozostawianego feromonu
o Q-stata Ak Q/Lj if ant k uses curve zy in its tour
o L, -kosztdrogi (np. dtugosc) Tey = 0 otherwise

parametry

liczba mrowek

a - wptyw ilosci feromonu na wybdér danej krawedzi (a < 0)

B - wptyw atrakcyjnosci krawedzi a priori na wybor krawedzi (B = 1)
p - sita parowania feromonu

o

o O O



Algorytm mrowkowy - wizualizacja

https://poolik.github.io/visual-aco/#/visualisation



https://poolik.github.io/visual-aco/#/visualisation

Algorytm mrowkowy - zalety | wady

e stosowany w réznych problemach (nie tylko do poruszania sie po grafie):
o problem plecakowy
o zwijanie biatka
o wykrywanie krawedzi na obrazie
e dostosowuje sie do zmiennych warunkow
o moze stuzy¢ do wyznaczania tras w przypadku zamknie¢ drog
o w tym zastosowaniu nie zapomina poprzednio znalezionych dobrych rozwigzan

e stosunkowo duza liczba parametrow



Algorytm pszczeli

o

o

O

o

o

O

zainspirowany sposobem wyszukiwania pokarmu przez pszczoty

pszczoty robotnice poszukujg zroédet pokarmu wybierajgc losowy kierunek i obszar poszukiwan
po znalezieniu zrodta pozywienia, wracajg do ula, by poinformowac o tym innych

pszczoty chcac przekazaé informacje o innym, wykonujg specyficzny taniec (waggle dance),
ktory jest dtuzszy i bardziej ekspresyjny im pokarmu jest wiecej

pozostate pszczoty oceniajg taniec zwiadowcow i decydujg sie podgzac za najlepiej tanczgcym
takze pszczoty eksplorujgce poprzednio inne zrodto, mogg w pewnym momencie zmieni¢ zdanie,
gdy uznajg, ze inny obszar rokuje na wiekszg ilos¢ pokarmu niz ten, ktéry obecnie eksploatujg

wyraznie wyznacza dwa etapy: eksploracji i eksploatac;i
analogie zastosowane w algorytmie:

lokalizacja pokarmu - pojedyncze rozwigzanie problemu
ilos¢ pokarmu - jakos¢ danego rozwigzania (wartos¢ funkcji oceny)
liczba pszczot - liczba rozwigzan w populacji



Algorytm pszczel

e inicjalizacja - generowanie losowych rozwigzan

Initialization of Paramerers

Solution
Found
So Far

e pracownice (employed bees)

(@]

(@]

dla kazdej pszczoty generowane sg losowe rozwigzania w sgsiedztwie aktualnego
(sgsiedztwo zdefiniowane jako rozwigzania, ktérych reprezentacja wektorowa jest bliska)
pszczota porzuca poprzednie rozwigzanie jesli nowe jest lepsze

e obserwatorzy (onlooker bees) - eksploatacja

(@]

O

pszczoty wybierajg jedno z rozwigzan proponowanych przez pracownice

wybor rozwigzania dokonywany jest losowo, lecz proporcjonalnie do jego oceny
(lepsze rozwigzania majg wieksze prawdopodobiernstwo wyboru)

kazda pszczota ewaluuje jedno rozwigzanie w sgsiedztwie wybranego przez siebie
(sasiedztwo zdefiniowane identycznie jak w przypadku pracownic)

e zwiadowcy (scout bees) - eksploracja
pracownice, ktére nie zauwazyty poprawy w otoczeniu swojego rozwigzania stajg sie zwiadowcami

(@]

O

generujg one nowe, catkowicie losowe rozwigzanie

Termination
Criteria
Satisfied?

Update Employed Bees

:

Update Onlooker Bees

A

Update Scout Bees

A

Memorize the Best Food Source




Algorytm pszczeli

e wyznaczanie zrodet pozywienia - zwiadowcy
ub oraz Ib definiujg zakres wartosci (minimalng i maksymalng dozwolong wartosc)
K - numer wymiaru w wektorze reprezentacji

Tik = [by, + (I)z‘,k X (ubk — lbk)
®; . = rand(0, 1)

e poszukiwanie pozywienia - pracujgce i obserwatorzy
X. - poprzednie rozwigzanie, X; - losowe rozwigzanie, ® - wektor losowych wartosci z zakresu [-1, 1]

Vik =ik + Pip X (Tip — k)



Algorytm pszczeli

a) punkty - reprezentuja wylosowane wartosci b) trzy najgorsze obszary zostaty zastapione
poczatkowe, chmury - przeszukiwane sasiedztwo nowo wylosowanymi, zmienity sie tez najlepsze
punktow, kota - najlepsze sgsiedztwa sasiedztwa - pozostato jedno z poprzednie;

iterac)1, drugie zostato znalezione w biezacej



Algorytm optymalizacji rojem czgstek

e zainspirowany ruchem czastek w przestrzeni X, C,(gbest’ —x°)
e kazda czgstka reprezentuje pojedyncze rozwigzanie C,(pbest’ — ') 7
e czgstka ma przypisane predkosc oraz kierunek, w jakim S #
sie porusza /,/’/
e dla kazdej z czgstek zapamietywane jest jej najlepsze — ,/'
rozwigzanie (lokalne) WU, [ e 7
e zapamietywane jest takze globalnie najlepsze rozwigzanie yit
e kierunek poruszania sie czgstki w kazdej iteracji
aktualizowany jest na podstawie najlepszego rozwigzania
lokalnego i globalnego




Algorytm optymalizacji rojem czgstek - wizualizacja



http://www.youtube.com/watch?v=OUHAypWn1Ro&t=40

Algorytm swietlika

e zainspirowany zjawiskiem bioluminescencji robaczkow swietojanskich
o jasniej Swiecgce swietliki przyciggajg te o stabszym swietle
o jezeli w otoczeniu nie ma osobnikow o jasniejszym swietle, wtedy porusza sie losowo

e swietlik reprezentuje pojedyncze rozwigzanie

e jasnosc Swiecenia jest proporcjonalna do jakosci rozwigzania

e bardzo zblizony w swym dziataniu do algorytmu optymalizacji rojem czgstek
o obie czgstki poruszajg sie w kierunku globalnego rozwigzania

o czastka porusza sie takze w kierunku swojego najlepszego lokalnego rozwigzania
o swietlik moze dodatkowo poruszac sie w kierunku najlepszego rozwigzania innego swietlika



Algorytm swietlika - wizualizacja

v P Artificial Intelligence

-

>
-



http://www.youtube.com/watch?v=LPKg_luHxpc&t=51

Krytyka

e dopasowujg zjawiska zachodzgce w przyrodzie, ktore niekoniecznie majg
cokolwiek wspolnego z optymalizacjg
e metafory zwigzane z tymi zjawiskami czesto sg coraz bardziej absurdalne
e coraz nowsze metody nie wprowadzajg nic nowego
(algorytm optymalizacji rojem czgstek vs algorytm swietlika)

Weyland, Dennis. "A critical analysis of the harmony search algorithm—How not to solve sudoku." Operations Research Perspectives 2 (2015): 97-105.
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