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Problem optymalizacji kombinatorycznej

@ Problem optymalizacji kombinatorycznej jest problemem
minimalizacji badZz Maksymalizacji i charakteryzuje sie
zbiorem instancji

@ Instancja problemu jest para (S, f)
e S oznacza zbidr wszystkich mozliwych rozwigzan
e f jest funkcja celu — odwzorowaniem definiowanym jako

f:S—=R



Minimalizacja (koszt, cost) lub maksymalizacja (zysk, gain)

@ W przypadku minimalizacji nalezy znalez¢ takie rozwigzanie
lopt € S ktére spetnia
f(iopt) < f(i) dla wszystkich i € S
o W przypadku maksymalizacji nalezy znalez¢ takie rozwigzanie
Iopt € S ktdre spetnia
f(iopt) > f(i) dla wszystkich i € S
e Takie rozwigzanie iopt jest globalnie optymalne (globalnie
minimalne lub maksymalne)



Problemy NP-trudne

e Czas znalezienia optimum rosnie bardzo szybko (wykfadniczo)
wraz ze wzrostem rozmiaru problemu

@ W praktyce oznacza to, ze nie mozna znalez¢ rozwigzania
optymalnego w realnym czasie dla zadan o rzeczywistych
rozmiarach

@ Wszystkie problemy NP-trudne s3 w pewnym sensie
réwnowazne (niektére mozna transformowaé do innych).



Klasyfikacja algorytmoéw optymalizacyjnych

@ doktadne

e przeszukiwanie wyczerpujace (exhaustive, brute force)
e programowanie matematyczne (MP)
e podziatu i ograniczen (B&B)
e programowanie dynamiczne (DP)
@ heurystyczne
e specjalizowane — dla konkretnego problemu
e uniwersalne — metaheurystyki
o przeszukiwanie losowe (random search)
@ przeszukiwanie lokalne — algorytmy: zachtanny i stromy,
symulowane wyzarzanie (SA), przeszukiwanie tabu (TS)
@ przeszukiwanie populacyjne — algorytmy: ewolucyjny, grupy
czastek (PSO), pszczeli (ABC), grawitacyjny (GSA), ...
e mréwkowe (ACO)
o hybrydowe

@ aproksymacyjne: wiemy o ile ich wynik jest gorszy od optimum



Co jest potrzebne do uzycia/stworzenia algorytmu
optymalizacji?

@ Reprezentacja rozwigzania (struktura danych)
@ Metoda zmieniania rozwigzanie lub generujaca kolejne

© Funkcja oceniajaca rozwigzanie



Reprezentacja pojedynczego rozwiazania

Ciag binarny, np. SAT

Reprezentacja zmiennoprzecinkowa, np. programowanie
nieliniowe

Permutacja, np. TSP, QAP

Macierz

Drzewo



Przeszukiwanie losowe

Exhaustive search, brute force search

o Wymaga wygenerowania i sprawdzenia kazdego rozwigzania
dopuszczalnego — wady oczywiste

@ Zaleta — proste
@ Jedyne wymaganie — systematyczny sposéb przeszukiwania S

o Jak to zrobi¢, zalezy od reprezentacji



Przeszukiwanie losowe

Exhaustive search — SAT

0000 -0
0001 -1
0010 - 2
0011 -3

Zadanie: napisz program wypisujacy wszystkie rozwigzania dla
zadanego n.



Przeszukiwanie losowe

Exhaustive search — TSP

@ Permutacje. Niedopuszczalne jest np.
1-2-3-1-4

o Liczba permutacji — n!
@ Rekurencyjne generowanie permutacji

e ustalenie pierwszej pozycji

o generowanie (n — 1)! permutacji dla ustalonej pierwszej

pozycji...

o Wersja bez rekurenc;ji?

Zadanie: napisz program wypisujacy wszystkie rozwigzania dla
zadanego n.



Petne przeszukiwanie

Przeszukiwanie losowe

procedure PRZESZUKIWANIE_LOSOWE;
begin
xbest:=GENERUJ_LOSOWO;
repeat
x:=GENERUJ_LOSOWO;
if f(x)<=f(xbest) then
xbest:=x;
until WARUNEK_STOPU;
end;

Zadanie: dla SAT i TSP napisz programy wypisujace dla
zadanego n jedno losowe rozwigzanie. Mozesz korzystad tylko z
funkcji random(x).



Petne przeszukiwanie

Przeszukiwanie losowe

procedure PRZESZUKIWANIE_LOSOWE;
begin
xbest:=GENERUJ_LOSOWO;
repeat
x:=GENERUJ_LOSOWO; <— implementacja?
if f(x)<=f(xbest) then
xbest:=x;
until WARUNEK_STOPU;
end;

Zadanie: dla SAT i TSP napisz programy wypisujace dla
zadanego n jedno losowe rozwigzanie. Mozesz korzystac tylko z
funkcji random(x).



Lokalna optymalizacja

Symulowane Wyzarzanie

Przeszukiwanie Tabu

Algorytmy Ewolucyjne (w tym genetyczne)

Algorytmy mréwkowe

Metody przyblizone — heurystyki

@ Cel — uzyskanie dobrych rozwigzan w rozsagdnym czasie

o Podziat:

o specjalizowane (dedykowane)
e uniwersalne — metaheurystyki
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Przyktad prostej heurystyki dla problemu komiwojazera
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Lokalna optymalizacja

Symulowane Wyzarzanie

Przeszukiwanie Tabu

Algorytmy Ewolucyjne (w tym genetyczne)
Algorytmy mréwkowe

Cechy specjalizowanych heurystyk

@ Z reguty bardzo krétki czas pracy.

@ Wyniki zwykle dobre lub bardzo dobre, ale niekiedy dos¢
odlegte od optimum.

e Kazda stworzona specjalnie dla konkretnego problemu
(wymagana wiedza ekspercka).



Lokalna optymalizacja

Symulowane Wyzarzanie

Przeszukiwanie Tabu

Algorytmy Ewolucyjne (w tym genetyczne)
Algorytmy mréwkowe

Metaheurystyki

@ Czesto bazuja na analogiach do proceséw ze $wiata
rzeczywistego (fizyki, chemii, biologii), ktére mozna
interpretowac w kategoriach optymalizacji.

o Umozliwiaja uzyskanie wynikéw bliskich optimum.

@ Nie wymagaja wiedzy eksperckiej o konkretnym problemie
optymalizacji, cho¢ takowa jest zaleta.

@ Dla kazdej metaheurystyki przypomnij sobie odpowiednia
analogie turysty w goérach.



Symulowane Wyzarzanie

Przeszukiwanie Tabu

Algorytmy Ewolucyjne (w tym genetyczne)
Algorytmy mréwkowe

Lokalna optymalizacja, wspinaczka

@ Metoda stroma i zachfanna
@ Pojecie rozwiazania sasiedniego
o Wymagania wobec s3siedztwa

o Niewielki (sensowny) rozmiar

e Mozliwos¢ dojscia do dowolnego rozwigzania z kazdego
rozwigzania poczatkowego

e Rozwiazania sasiednie powinny by¢ podobne



Symulowane Wyzarzanie

Przeszukiwanie Tabu

Algorytmy Ewolucyjne (w tym genetyczne)
Algorytmy mréwkowe

Wielokrotna lokalna optymalizacja

@ Po osiggnieciu optimum lokalnego generujemy kolejne
rozwiazanie startowe i ponownie uruchamiamy lokalna
optymalizacje



Lokalna optymalizacja

Przeszukiwanie Tabu
Algorytmy Ewolucyjne (w tym genetyczne)
Algorytmy mréwkowe

Symulowane wyzarzanie

@ Analogia — powolne ochtadzanie ciata statego
o Zwiazek z optymalizacja
e Rozwiazanie — struktura ciata statego

e Funkcja celu — energia danej struktury
e Sasiedztwo — losowe perturbacje pod wptywem temperatury

@ Mozliwos¢ akceptowania rozwigzan gorszych niz aktualne



Lokalna optymalizacja
Symulowane Wyzarzanie

Algorytmy Ewolucyjne (w tym genetyczne)
Algorytmy mréwkowe

Przeszukiwanie tabu

@ Zasada zakazu powrotu do miejsc ostatnio odwiedzonych.

@ Wybér najlepszego sposréd nie zakazanych ruchdw nawet,
jezeli prowadzi do gorszego rozwigzania.



Lokalna optymalizacja
Symulowane Wyzarzanie
Przeszukiwanie Tabu

Algorytmy mréwkowe

Algorytmy Ewolucyjne (w tym genetyczne)

@ Analogia — ewolucja populacji biologicznej
@ Zwiazek z optymalizacja

e Rozwigzanie — osobnik
Funkcja celu — przystosowanie osobnika
Selekcja rozwigzan — walka o byt
Operator rekombinacji — rozmnazanie



Lokalna optymalizacja
Symulowane Wyzarzanie
Przeszukiwanie Tabu

Algorytmy mréwkowe

Operator rekombinacji (krzyzowania)

@ Konstruuje nowe rozwigzanie poprzez taczenie cech dwéch
(lub wiecej) rekombinowanych rozwiazan

@ Moze zawiera¢ elementy losowe

@ Zatozenie: dobre rozwiagzania s3 do siebie w pewien sposéb
podobne, zatem zapewne maja pewne wspdlne cechy, ktére
koreluja z jakoscia rozwiagzah



Lokalna optymalizacja
Symulowane Wyzarzanie
Przeszukiwanie Tabu

Algorytmy mréwkowe

Przyktad operatora rekombinacji dla problemu planowania
Systemu Dystrybucji

@ Rozwazaj po kolei kazdy region
o Jezeli region byt w obu rekombinowanych rozwigzaniach
przydzielony do tego samego centrum dystrybucji, to w
rozwigzaniu potomnym przydziel go do tego samego centrum
o W przeciwnym wypadku przydziel go do centrum dystrybucji
pochodzacego od jednego (wybranego losowo)
rekombinowanego rozwigzania



Lokalna optymalizacja

Symulowane Wyz

Przeszukiwanie Tabu

Algorytmy Ewolucyjne (w tym genetyczne)

Kolonie mrowek

@ Analogia — mréwki poszukujace pozywienia

@ Proste zasady jakimi kieruje sie kazda z mréwek prowadza do
bardzo sprawnego dziatania catej kolonii

o Zwiazek z optymalizacja

Rozwigzanie — droga mréwki

Funkcja celu — dtugos¢ trasy

Sasiedztwo — ruchy mréwek
Slad feromonowy — wspétdzielona wiedza



Algorytmy hybrydowe i hiperheurystyki

@ Hybrydowe algorytmy ewolucyjne
e Metody wykorzystujace zarébwno operator rekombinacji
(krzyzowania), jak i operatory sasiedztwa (lokalng
optymalizacje)
o Rozwiazanie uzyskane przy uzyciu rekombinacji i mutacji jest
czesto ogdlnie dobre, ale wymaga systematycznych, drobnych
poprawek by sta¢ sie lokalnym optimum

@ Inne hybrydy

@ Hiper-heurystyki, hiper-hiper-heurystyki, ...; NFL



Poréwnywanie algorytméw optymalizacji

@ Czas vs. jakos¢
e Eksploracja (dywersyfikacja) vs. eksploatacja (intensyfikacja)
o charakterystyka poznanych algorytméw: losowy, doktadny,
metaheurystyki i ich parametry



Optymalizacja wielokryterialna

Uwzglednienie wielu kryteriéw

@ Przyktady: TSP, plan zajeé



Optymalizacja wielokryterialna

Uwzglednienie wielu kryteriéw

@ Przyktady: TSP, plan zajeé
@ Zamieniamy na jedno kryterium
o Porzadek leksykograficzny
e Suma wazona
e Relacja dominacji i uzycie wybranej liczby charakteryzujacej
o Uwzgledniamy wiele kryteriéw — relacja dominacji
o Pareto Local Search — zaczynamy od wielu rozwigzan
losowych, (*) wytaniamy niezdominowane, dla kazdego
niezdominowanego tworzymy sasiedztwo oceniajac
wielokryterialnie sgsiadéw, wracamy do (*)
e Dedykowane mechanizmy i elementy algorytméw — np. selekcja
w AE (NSGA, SPEA i inne)



Optymalizacja wielokryterialna, populacja, przyktad 2D (a)
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(a) maximization of horizontal velocity and vertical position




Optymalizacja wielokryterialna, populacja, przyktad 2D (b)
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(b) maximization of horizontal velocity and number of creature’s body parts



Optymalizacja wielokryterialna, populacja, przyktad 3D
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(b) maximization of horizontal velocity, number of creature’s body parts and minimization of number

of neurons
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