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Optymalizacja systemow

Wyktad 7. Algorytmy Inspirowane Naturg
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« Wprowadzenie

o Algorytm Wspinaczkowy - Stochastyczny
e Symulowane Wyzarzanie

o Algorytm Mrowkowy

e Algorytm Pszczeli

e Algorytm Roju Czastek
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Wprowadzenie

e Heurystyka to odgadywanie rozwigzania.

« Stosowana tam, gdzie petne przeszukiwanie rozwigzan

jest niemozliwe / nieoptacalne.
e Nie zawsze zwraca optymalne rozwigzanie.
e Moze byc¢ wejsciem dla innego algorytmu.

« Sami stosujemy ja na co dzien.
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Wprowadzenie -

Algorytm losowy

1. Zaczyna w losowym punkcie.
2. Losuje nowy punkt z rozktadem jednostajnym, na catej przestrzeni.

3. Jesli nowy jest lepszy od obecnego kandydata - zastepuje.
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Wprowadzenie -

Algorytm losowy

Input: NumIterations, ProblemSize, SearchSpace
Output: Best
Best F @
For (3t€Tz' € NumIterations)
candidate; RandomSolution(Problemsize, SearchSpace)
if (cOst(Candid@tez‘) < Cost(Best))
Best « candidate;

End
End
Return (Best)
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Algorytm losowy
Zalety i wady

4 Zwraca stosunkowo dobre rozwigzanie w krétkim czasie.
B4 Dobry do wstepnego przeszukania przestrzeni rozwiazan.

| Losowy wybér moze by¢ problematyczny, w zaleznosci od
dziedziny.

| Nie jest skalowalny (rozmiar/wymiary).
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Algorytm Wspinaczkowy Stochastyczny

1.Zaczyna w losowym punkcie.

2.Losuje sasiadujaca wartosc.

(Wariant: prawdopodobienstwo wyboru sasiada zalezy od wartosci).
3.Porownuje ja z obecng i akceptuje, jesli jest

lepsza.
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Algorytm Wspinaczkowy Stochastyczny

Input:[tQT}nam,ProblemSize
Output: Current
Current < RandomSolution(ProblemSize)
ror (11T € [T€T 40)
Candidate «<— RandomNeighbor(Current)
1f (Cost(Candidate) > Cost(Current))
Current «— Candidate

End
End
Return (Current)
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Algorytm Wspinaczkowy Stochastyczny -

zalety i wady

| Podatny na lokalne optima. W&

| Optymalny jedynie dla funkcji wypuktych.

W celu naprawy moze by¢ uruchamiany

wielokrotnie, w sposob zrownoleglony.
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Symulowane wyzarzanie

1. Losowo wybiera sasiadujaca wartosc.

2. Zmniejsza temperature (symuluje uptyw czasu).

3. Gdy wylosowana wartosc jest lepsza, zastepuje aktualna.
e—el
T

4. Jesli nie jest lepsza oblicza P(e,e’,T)= exp(——), gdzie:

e - energia systemu w obecnym stanie (*)
e’ - energia systemu w stanie wylosowanym
T - temperatura

* energia systemu = wartosc funkcji celu
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Symulowane wyzarzanie

5. Obecna wartosc jest zastepowana kandydujaca, jesli

P(e,e’,T) > x, gdzie:

x- liczba losowa z przedziatu (0,1)
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Symulowane wyzarzanie

Input: ProblemSize, Et@i"&t’iOﬂSmM’ tempmam

Output: Sbest
Scurrent — CreateInitialSolution(ProblemSize)
S best «— S current
For (| = 1 o LLETALIONS y4y)
Si— CreateNeighbor$ olution(S current)
LemPeyrr CalculateTemperature(Z, tempma:r)
1f (Cost(Si) < Cost(Scurrent))

current «— M1

1£ (cost(91) < cost(Obest))
Sbest — S@

End
COStSCurrent —COStSz

ElseIf (Exp( tempeurr ) > Rand())

current «— M1

End
End

Return (Sbest)
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Symulowane wyzarzanie - informacje

e Przy wspotczynniku T = 0 algorytm staje sie

zachtannym.

o Poczatkowo chetniej akceptuje gorsze wartosci.

e Wraz z wygaszaniem T->0 algorytm staje sie
wymagajacy, czesciej akceptuje lepsze wartosci.

« Opcjonalnie mozna resetowac algorytm, by cyklicznie
powracat do aktualnie najlepszego punktu.

« Zakres sasiadujacych probek warto zmniejszac z
czasem. M
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Symulowane wyzarzanie - zalety i wady

4 |stnieje wariant algorytmu dla optymalizacji funkcji
ciggtych.
4 Istnieje wiele ulepszen m.in. zrownoleglone wyzarzanie

lub resetowanie temperatury z zapamietaniem
najlepszego rozwiazania.

I W najgorszym przypadku algorytm gorszy niz petne
przeszukanie.

| Problem z oszacowaniem okresu wyzarzania T.

M-
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Algorytm mrowkowy

1. Mrowki przeszukuja przestrzen losowo.

2. Jesli natrafiaja na ,,pozywienie”, tj. rozwigzanie -
wracaja do punktu startu zostawiajac slad feromonu.

3. Natrafiajac na slad feromonu podazaja wyznaczong
sciezka tym samym zwiekszajac ilos¢ feromonu.

4. Feromon z czasem ulatnia sie. Dtugie dystanse
szybciej traca intensywnosc feromonu.
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Algorytm mrowkowy

b
(2N .
,gdzie:
C Q B

(@7
Tig }

o
S,
AN

T’i,j - wartosc feromonu dla sciezki i - j

o - wspotczynnik wptywu wartosci feromonu ~ 1

G

T]i i np. 1 / dtugosc sciezki (dla problemu komiwojazera)
bl
(3 - wspotczynnik heurystyki € (2, 5)

C - rozmiar zbioru rozwigzan
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Algorytm mrowkowy

Zanikanie ilosci feromonu na sciezkach:

Aktualizacja lokalna:
Tij— (1=0) X7 +0 X7 adzie:

o - wspotczynnik historyczny ~ 0.1

0 . ;.
T;, - poprzednia wartosc feromonu

Aktualizacja globalna:

Tii— (L—p) X 1i;+pxATi,j

2 - wspotczynnik zanikania ~ 0.1

Ati,j - nagroda za bycie czescig najlepszej sciezki globalnej
( =0 dla pozostatych sciezek)
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Algorytm mrowkowy

Input: Problemsize, L Opulationg.. m. p, [, a,q0

Output: Pbest
Phest CreateHeuristicSolution(ProblemSize)

PbeStcosi «— COSt(Sh)
1.0

Pheromone;,; « ProblemSizex Pbestoost
Pheromone «— InitializePheromone(Pheromoneimt)
While (—StopCondition())
For (I = 1Tomn)
i «— ConstructSolution(Pheromone, ProblemSize, 6, qo)
Sicost — Cost(Si)
If (Sicost S PbeStcost)
PbeStcost — Sicost
Phest — Sz

End
LocalUpdateAndDecayPheromone(Pheromone, S i, S cost, )
End
GlobalUpdateAndDecayPheromone(Pheromone, Pbest, PbeStcost, P)
End
Return (P hest)
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Algorytm mrowkowy -

zalety i wady

Stosowany do rozwigzywania problemow plecakowych,
grafowych, wykrywania krawedzi na obrazie.

| Duza liczba parametrow, ktore sa zalezne od problemu.

B4 Dla problemu komiwojazera lepszy niz alg. genetyczny,
ewolucyjny czy symulowane wyzarzanie'.

Thttps://www.assembla.com/spaces/easytsp/documents/dukXyké6n8r379GeJe5cbLr/download/dukXykén8r379GeJe5cbLr
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Algorytm pszczeli

1. Zwiadowcy wysytani sg w losowe miejsca.

2. W okolice znalezionych, dobrych wartosci wysytanych jest

wiecej osobnikow, w celu zbadania lokalnego optimum.

3. W kazdej iteracji wysytani sa zwiadowcy w celu dalszej

eksploracji przestrzeni rozwigzan.
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Algorytm pszczeli - |

Wyrozniamy grupy:
o Zwiadowcow
o Obserwatorow

e Zatrudnionych
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Algorytm pszczeli - |l

Zwiadowcy - przeszukujg rozwigzania w sposob losowy

Zatrudnieni - przynosza informacje o jakosci rozwigzan do
ktorych sg obecnie przypisani.

Obserwatorzy - wybierajg nastepne miejsce na podstawie

informacji od zatrudnionych.
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Algorytm pszczeli - Il

Wvyznaczanie zrodet pozywienia:

X;: = X_. .+ rand[0,1](

ij min j Xmaxj mmJ ) gdZ]e

X;; - zrodto pozywienia
i=1,..,P (P - liczba zrodet pozywienia)

j =1,...,D (D - rozmiar przestrzeni rozwigzan)

23z 32
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Algorytm pszczeli - IV

Poszukiwanie pozywienia (pszczoty pracujqce):

X’y =Xy +rand[-1,1](x;; =X;),i1=1,...,P k=i

, gdzie:

ke{l,2,...,Ptorazje{l, 2, ..., D}

sq dwoma losowo wyznaczonymi indeksami

Jesli F(x;")>F(x;) to i-ta pszczota zmienia zrodto pozywienia
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Algorytm pszczeli - V

Poszukiwanie pozywienia (obserwatorzy):

F(x;)

P P ’
i=1 (x;)

Obserwatorzy wybieraja swoj cel na podstawie informacji od pszczot
pracujacych, a nastepnie przeprowadzaja lokalne przeszukiwanie w jego
sgsiedztwie.

Analogicznie do symulowanego wyzarzania- sasiedztwo jest zawezane
wraz z czasem dziatania algorytmu.
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Algorytm pszczeli
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Input: ProblemSize, ZteTatwnSmam, tempma:r:

Output: Sbest
Scurrent < Creater nitialSolution(ProblemSize)
S best «— S current
por (1 = 170 LLETALLONS p40)
Si— CreateNeighborSolution(Scurrent)
tempeyrr — CalculateTemperature(l, tempma;n)
If (Cost(Si) < Cost(Scurrent))
current <=1
1£ (Cost(1) < cost(Obest)
best «— Vi

End
COStSCurrent - COStsz

ElseIf (Exp( tempeurr ) > Rand())
Scurrent — g
End
End

Return (Sbest)
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Algorytm pszczeli

Stosowany w Data Miningu - Analiza Skupien (Clustering Methods),

optymalizacji sieci neuronowych oraz kwantyzacji wektorowej.
B4 Szybszy niz algorytmy genetyczny czy mrowkowy dla wielu wymiarow.

| Stworzony dla funkcji ciagtych
| Podobienstwo do zrownoleglonego algorytmu losowego - ryzyko

wielokrotnego sprawdzania tego samego rozwigzania.
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Algorytm Roju Czastek

Celem algorytmu jest zgromadzenie wszystkich czastek wokot

optimum wielowymiarowej hiperprzestrzeni.

o Czasteczkom przypisuje sie losowe potozenie i niskg predkosc
poczatkowa.

« Symulowany jest ruch czasteczek na podstawie jej predkosci,

potozenia, najlepszego znanego rozwigzania oraz optimum

globalnego.

o Czasteczki zbiegajg do optimum/optimow.
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Algorytm Roju Czastek

Aktualizacja predkosci czasteczki:

vi(t+1) = v(t) + (cl x rand() x (phest — pz(t))) + (cg X rand() X (Pgpest — pz(t)))

Aktualizacja potozenia czasteczki:

, gdzie:

v(t) - aktualna predkosc

p;(t) - aktualne potozenie i-tej czasteczki

P.best - najlepsze rozwiazanie znane i-tej czasteczce

Pohest - NAjlepsze rozwiazane globalne

rand() - wartosc losowa z przedziatu (0,1)

C,, C, - wspotczynniki wag odpowiednio dla lokalnego i globalnego optimum
(wartosci z przedziatu (0,4), zwykle = 2).
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Algorytm Roju Czastek
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Input: Problemsize,l opulationg;..

Output: PQ—besf

Population <«— @

Py best ()

For (I = 1 1o FPOpulationg;..)

P, velocily «— RandomvVelocity()

Phosition  Randomposition(20PUlation s;.c)
Pp_best — Pposition

1£ (cost(I p-besty < cost (g besty)

g_best « Pp,best

End

End

While (—StopCondition())
For (/P € Population)

velocity «— UpdateVe1ocity(P’Ueloc”it?J, Pq,best, Pp,best)
Pposition — Updateposj_tj_on(Pposition, Ueloct’ty)
1£ (cost(! positiony < cost(d pbest))
p-best « 4 position

1£ (cost(! pbesty < cost(Fabesty)

g best « 1 p_best
End
End
End
End

Return (qubes t)
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Algorytm Roju Czastek -

informacje

» Liczba czastek zazwyczaj wynosi 20-40

« Nalezy ustawic limit predkosci czasteczki (% wzgledem rozmiaru
przestrzeni)

« Nalezy ustali¢ czy czasteczki moga wybiegac poza przestrzen rozwiazan oraz
ustalic kary, sposob powrotu (nowe potozenie, kierunek, predkosc),
ewentualnie zastosowac petle.

« Mozna uwzgledni¢ zasade pedu (niecheci do zmiany wektora predkosci).
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Algorytm Roju Czastek

Stosowany z powodzeniem w sieciach rozproszonych,
przetwarzaniu obrazu i wideo, sterowaniu czy dziedzinie
optymalizacji wielokryterialnej.

4 Algorytm tatwo adaptuje sie do réznych dziedzin
B Mata liczba parametrow
A Moze by¢ uruchamiany w sposob zrownoleglony (Multi-Swarm Optimization)

/\ Aplikacja dla dyskretnej dziedziny wymaga mapowania na liczby rzeczywiste

| Mozliwe przedwczesne zbieganie czastek do lokalnych optimow
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