Algoritmi metaeuristicl

Despre ce este vorba ?
Probleme dificile de optimizare
Categorii de algoritmi metaeuristici

Structura cursului ... aspecte organizatorice
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Despre ce este vorba ?

* ... despre rezolvarea problemelor (dificile)
« Exista diferite clase de probleme dificile:

— Dificile atat pentru calculatoare cat si pentru oameni
(probleme de optimizare combinatoriala de dimensiuni matri,
probleme de optimizare neliniara, probleme de planificare
etc)

— Dificile pentru calculatoare dar usoare pentru oameni
(recunoasterea vorbirii, recunoasterea imaginilor,
recunoasterea caracterelor etc)
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Probleme dificile

« Problemele dificile atat pentru calculatoare cat si pentru oameni
sunt cele caracterizate printr-un spatiu mare de cautare si prin
faptul ca nu se cunosc algoritmi care sa permita rezolvarea lor
intr-un interval de timp a carui dimensiune sa depinda
polinomial de dimensiunea problemei (probleme NP dificile)

Exemple clasice:

— Problema satisfiabilitatii (SAT): determinarea valorilor de
adevar ale unor variabile pentru care o expresie logica este
adevarata. Pentru n variabile spatiul de cautare are
dimensiunea 2"

— Problema comis voiajorului (TSP): determina un circuit de
cost minim care viziteaza n locatii. Dimensiunea spatiului de
cautare este (n-1)!

(in cazul problemelor simetrice este (n-1)!/2)
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Probleme dificile

Problemele dificile pentru calculatoare dar mai usoare pentru
oameni sunt cele “rau-puse”, adica cele pentru care este dificll
de identificat un model abstract care sa reflecte toate
particularitatile problemel

Sa consideram urmatoarele doua probleme:

— clasificarea angajatilor unei firme in doua categorii in functie de
valoarea venitului: cei care au peste venitul mediu (din cadrul
firmei) Tntr-o categorie si cei care au sub venitul mediu in alta
categorie

— clasificarea angajatilor unei firme in doua categorii in functie de
credibilitatea relativ la acordarea unui imprumut
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Probleme dificile

* In cazul primei probleme este usor sa se identifice un model
formal (o regula de clasificare):

IF venit > venit_mediu THEN Class 1
ELSE Class 2

* In cazul celei de a doua probleme lucrurile sunt mai complicate
intrucat trebuie luati Tn calcul mai multi factori intercorelati
(situatie financiara, stare de sanatate, situatie familiala,
perspective in cariera etc.). Un expert bancar poate rezolva o
astfel de problema bazandu-se pe experienta dobandita de-a
lungul timpului precum si pe elemente subiective dificil de
cuantificat
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Probleme dificile

« Diferente intre probleme bine-puse si probleme rau-puse

Problema bine-pusa: Problema rau-pusa:

- 1 se poate asocia un model -
formal -

- exista algoritm de rezolvare

nu este usor de formalizat

exista doar exemple de
rezolvare

datele despre problema pot fi
Incomplete sau inconsistente

metodele clasice sunt
iInaplicabile
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Probleme dificile

Metodele de rezolvare a problemelor rau-puse trebuie sa se
caracterizeze prin:

» Abilitatea de a extrage modele din exemple

« Adaptabilitate la modificari in proprietatile problemei (probleme
cu caracter dinamic)

« Robustete la erori sau zgomot in datele de intrare

« Capacitate de a produce rezultatul folosind un volum rezonabll
de resurse (timp de calcul, spatiu memaorie)

Rezolvarea unor probleme din aceasta categorie conduce la
rezolvarea unor probleme de optimizare
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Probleme de optimizare

Descriere generala: se cauta unul (sau mai multe elemente) dintr-
un domeniu (spatiul solutiilor) care:

« satisfac una sau mai multe restrictii

e Minimizeaza (sau maximizeaza) una (sau mai multe) functii
obiectiv

Descriere matematica (problema unicriteriala de minimizare):
se cauta x* din D astfel incat:
* 0,(x%)>=0, g,(x*)>=0, ..., g,(x*)>=0

o f(x*)<=f(x), pentru orice xdin D

(functiile f, g,..., g, sunt definite pe D si iau valori numerice)
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Probleme dificile de optimizare

Spatiu de cautare (D) Functie obiectiv

- De dimensiune mare (multe
variabile)

- Caracterizat prin restrictii
complexe (zona fezabila din
spatiul de cautare este dificil de .
vizitat”)

Obs:

De tip ,black-box” (nu se cunosc
proprietatile functiei — se poate doar
determina valoarea functiei pentru un
argument dat)

Multe optime locale (optimizare multi-
modala)

Afectata de zgomot sau variabila in timp:
evaluari diferite pentru aceeasi valoare a
argumentului pot conduce la valori diferite
ale functiei (optimizare dinamica)

Contine mai multe criterii de optimizat care
sunt conflictuale (optimizare multicriteriala)

- Tehnicile traditionale de optimizare (specifice cercetarilor operationale sau
calculului numeric) sunt fie inaplicabile fie ineficiente
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Clase de probleme

Spatiu de cautare discret (D multime finita) - probleme de optimizare
combinatorial

- Probleme de rutare

- Probleme de planificare a activitatilor
- Probleme de alocare a resurselor

- Probleme de selectie

Spatiu de cautare continuu (D domeniu din R") - probleme de optimizare
continua

- Estimarea parametrilor unui model sau ai unei transformari
- ldentificarea unor configuratii de energie minima
- Antrenarea sistemelor adaptive
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Probleme de rutare

Vehicle Routing Problem: Reprezentarea solutiilor:

- Determinarea unui drum de 1. Matrice binara de alocare (nxn):
COSt minim care parcurge un A; = 1 daca nodul j e vizitat la etapa i
set de locatii si satisface — 0 altfel

anumite restrlctu Restrictii:

» Fiecare linie contine exact un 1

Caz particular: problema comis . y .
» Fiecare coloana contine exact un 1

voiajorului

TSP= determinarea unui ciclu
hamiltonian de cost minim ntr-un Spatiul de cautare: multimea matricilor

graf complet binare de dimensiune nxn
(a)TSP (b)VRP . . . o . *
/C} —@ /O Dimensiune spatiu de cautare: 2m"
b\ Functie obiectiv (de minimizat):
’/q mute7 L
1sl]1f,ler(ule p f (A) - ZCJk AjjA‘-i-l’k’ (n +1 = 1)
route 1 Ij i=1
b 1 ¢, = costul trecerii de la nodul j la nodul k
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Probleme de rutare

Vehicle Routing Problem: Reprezentarea solutiilor:

- Determir]area unui drum de 2. Permutare de ordin n:
COSt minim care parcurge un p; = indicele nodului vizitat la etapa i
set de locatii si satisface Restrictii:

anumite restnctu * elementele lui p sunt distincte

Caz particular: problema comis
voiajorului

TSP= determinarea unui ciclu
hamiltonian de cost minim ntr-un

Spatiu de cautare: multimea permutarilor
de ordin n

Dimensiune spatiu de cautare: n!

graf complet Obs: in cazul in care costul de trecere de la un
nod la altul este simetric dimensiunea este (n-
(a)TSP (b)VRP 1) |/ 2)
/O— Q

! rg?/o Functie obiectiv (de minimizat):
/
> 4: ‘ n
a single route /K\% f (p) — ZCpI Pis1 ! (n +1 = 1)
s i=1
biO/ O O customer
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Probleme de planificare a activitatilor

Problema: Se considera:

* un set de evenimente (ex:
cursuri, examene),

e 0 multime de sali
* un set de intervale de timp.

Sa se construiasca un orar in care
flecare eveniment este asignat unei
sali si unui interval de timp astfel
incat sa fie satisfacute o serie de
restrictii.
Restrictiile pot fi:

—  Puternice (obligatorii)

—  Slabe (optionale)

S1 S2 S3
T1 El E3 E9
T2 E4 ES8
T3 EG ES
T4 E2 E7

Spatiu de cautare: multimea functiilor
care asociaza fiecarei perechi
(interval timp, sala) un eveniment
(sau eventual evenimentul vid)

Dimensiune spatiu de cautare: (k+1)™"
k evenimente
m intervale de timp
n resurse (sali)
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Probleme de planificare a activitatilor

. Restrictii puternice (solutia este acceptabila doar daca le satisface):

Un eveniment este planificat o singura data

Intr-o sala este planificat un singur eveniment la un moment dat

Sala asignata corespunde caracteristicilor evenimentului

Nu sunt planificate simultan evenimente la care participa aceleasi

persoane

Graful conflictelor (doud noduri conectate reprezinta
evenimente ce nu pot fi planificate simultan)

3 s1 |s2 |s3
ES T1 |E1 |E3 |E9
T2 |E4 ES
£6 ES8
T3 |E6 |E5
E9
T4 |E2 E7
E/
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Probleme de planificare a activitatilor

. Restrictii slabe (solutia este mai buna daca sunt satisfacute):

— Nu sunt planificate mai mult de k evenimente succesive pentru

acelasi participant

— Nu sunt participanti pt. care e planificat un singur eveniment/zi

Idee: restrictiile slabe se transforma in criterii de optimizat (ex: numarul de
participanti pentru care sunt planificate multe evenimente succesive

si/sau un singur eveniment sa fie cat mai mic)

Graful conflictelor (doud noduri conectate reprezinta
evenimente ce nu pot fi planificate simultan)

E

3 s1 |s2 |[s3
ES T1 |E1 |E3 |E9
T2 |E4 ES

E6 E8

T3 |E6 |E5

E9

T4 |E2 E7
E/
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Probleme de alocare a resurselor

Problema: alocarea resurselor n
cloud

Se considera:

* un set de task-uri cu anumite
cerinte

e un set de masini virtuale cu
anumite caracteristici

Se urmareste distribuirea task-urilor
pe masinile virtuale astfel incat:

e Sa fle satisfacute cerintele task-
urilor

* Numarul de masini virtuale _
utilizate (sau costul global) sa fie
cat mai mic

Caz particular: probleme
impachetarii (bin packing

-]

Reprezentarea solutiilor:
(n taskuri, m masini)
Vector de alocare:
V=(V{,Vo,..., V)

v; = indice masina virtuala pe care e
plasat task-ul i

Spatiu de cautare: multimea functiilor
definite pe {1,2,...,n} cu valori i
{1.2,...m}

Dimensiune spatiu de cautare: m"

Functie obiectiv:

f(\/):zn:cost(i,vi)

T

-

Cost alocare task i pe

masina v,

16




Probleme de selectie

Problema selectiei atributelor (feature

selection) l

Se considera: Strategie de

* un set de date caracterizat printr-un cautare —[
numar mare de atribute

Se pune problema selectarii unui subset de

atribute astfel incat: Indicator
e Sa se maximizeze acuratetea calitate [

rezultatelor unor prelucrari (clasificare) l

e Sa se minimizeze costul prelucrarii

datelor Construire model

de clasificare
Reprezentare solutie: vector binar l

S;=1 daca atributul i e selectat Functia obiectiv
=0 daca atributul i nu e selectat '

SZE el ieie]  (de maximizat):
Spatiul de cautare: multimea vectorilor model

binari cu n elemente acuratetea modelului
Dim. spatiu cautare: 2" (n=nr initial de de clasificare
atribute) Algoritmi metaeuristici - Curs 1 17




Estimarea parametrilor

Problema alinierii imaginilor (image Reprezentarea solutiei:
registration)

vector de valori reale reprezentand
Se considera doua imagini ale parametrii transformarii T (ex: rotatie,
aceluiasi obiect care trebuie ,aliniate” translatie)
= se cauta o transformare a uneia
dintre imagini astfel incat sa fie

minimizata disimilaritatea dintre Spatiul de cautare:

imaginea transformats si cealalta [a1,b,]x[a,b,]x...x[a,b,]
imagine

Functie obiectiv
(minimizare):

Dist(l,,T(p;l,)) = distanta
dintre imaginea de
referinta (1,) si imaginea
transformata folosind setul
p de parametri
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ldentificarea unei configuratii de
energie minima

Problema: Se cauta configuratia de energie minima a
unui grup de atomi in ipoteza ca interactiunile dintre
atomi sunt descrise de o functie de potential (ex:
Lennard-Jones)

Reprezentarea solutiei: vector de valori reale care
grupeaza tripletele de coordonate asociate atomilor

Spatiu de cautare: [a,b,]x[a,,b,]X...X[a3,,03,]
(de exemplu: [0,4]x[0,4]x[-4,4]X...X[-4,4]) N-=

Functie obiectiv:

n-1 n 612 06
1:(I:)l’l:)Z""’I:)3n):Z ( ]’

& A\ dist(p,, p,)®?  dist(p;, p,)°

Pi = (Psiayins Paiiayezr Pagiiayea)
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Antrenarea sistemelor adaptive

Utilizarea unei retele neuronale (sau a oricarui model bazat pe
invatare automata)

Exemple

Invatare

Date intrare Retea neuronala= Date iesire
sistem adaptiv ’

| > constituit din unitati >

functionale simple

Invatare = determinarea parametrilor adaptabili ai modelului

Algoritmi metaeuristici - Curs 1
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Retea neuronala artificiala = ansamblu de unitati simple de
prelucrare (neuroni) interconectate

y= f(ZWij — W)
i1

Functie de agregare a
W ; Funct
\ u= E W, X; —‘vf intrarilor

W f (u) =sgn(u) f (u) = tanh(u)

1
w, ponderi asociate Fu)=H(u) \f (u)= 1+ exp(—u)
conexiunilor T—

Functii de activare

(calcul semnal de iesire)
Algoritmi metaeuristici - Curs 1 21
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Antrenarea unel retele neuronale

Structura unei retele neuronale
artificiale:

- Arhitectura
- Functionare

- Antrenare bazata pe exemple:
determinarea parametrilor care
minimizeaza o functie de eroare

(diferenta dintre raspunsul asteptat (Wig) ()

si cel produs de catre retea) -> N1 NO

problema de optimizare Y, = fLZ w2 f(Z W&jxjj} i=1 N2
Spatiu de cautare: spatiul ponderilor W k=0 j=0

(vectori cu (NO+1)x(N1+1) componente)
Functia obiectiv:

L N,
FW)=2 > .(di - yi(W))’

=1 i=1

d;,...,dy, —raspuns corect ptexemplul |

Retea feedforward cu un nivel ascuns
(pt probleme de clasificare, asociere)

y1(W),..., Yy, (W) — raspunsul produs de retea pt exemplul | 22



Aplicatii in gruparea datelor

|dentificarea reprezentantilor clusterilor:

- Ca solutii ale unei probleme de optimizare multicriteriale (minimizarea
variantei intra-cluster, maximizarea variantei inter-cluster)

- Ca solutii ale unei probleme de optimizare multimodala (identificarea
maximelor unei functii de densitate a datelor)

N 2
1 1 d2: a(c,xi)
S

-0.4 -0.
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Optimizare interactiva

initial population interim population

Generare de structuri (imagini,
sunete) care optimizeaza un
criteriu subiectiv — se bazeaza pe
evaluarea realizata de catre un
utilizator

‘se]ect ROIs

DarwinTunes
http://darwintunes.org/

RST

insertion
= recombination i

Wb ]
selection of an image part

[http://www.evogenio.com/de/GBEvVoArt/EvoArtl.htmil]
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Notiunea de metaeuristica

“A metaheuristic is formally defined as an iterative generation process which
guides a subordinate heuristic by combining intelligently different concepts for
exploring and exploiting the search space; learning strategies are used to
structure information in order to find efficiently near-optimal solutions”

[I.H. Osman, G. Laporte, Metaheuristics: a bibliography, Annals of Operations Research
63 (1996) 513-623]

“A top-level general strategy which guides other heuristics to search for feasible
solutions in domains where the task is hard.”
[dictionary.reference.com]

Terminologie
« euristica (din limba greaca: heuriskein = a gasi, a descoperi)
« meta (din limba greaca: ,dincolo de” in sensul de abordare la un alt nivel)

Euristica vs Metaeuristica: euristicile sunt specifice problemelor de rezolvat;
metaeuristicile sunt proceduri generice care pot fi usor adaptate pentru diferite
clase de probleme Algoritmi metaeuristici - Curs 1 25



Algoritmi metaeuristici

Deci, algoritmii metaeuristici sunt tehnici generale de cautare in spatiul solutiilor
care in cazul problemelor dificile de optimizare:

e permit identificarea unor solutii acceptabile
e CU UNn consum rezonabil de resurse de calcul

Specific: se bazeaza (de cele mai multe ori) pe mecanisme aleatoare de
cautare

Avantaje:

* Nu necesita cunoasterea proprietatilor functiei obiectiv — este suficient ca
aceasta sa poata fi evaluata

« Permit estimarea optimului global (cu conditia ca algoritmul sa realizeze
explorarea adecvata a spatiului solutiilor)

Dezavantaje:

» Nu garanteaza identificarea optimului global - exista putine rezultate
teoretice privind convergenta sau privind calitatea aproximarii

Algoritmi metaeuristici - Curs 1 26



Clase de metaeuristicl

Metaheuristics
Diferite clasificari: Fopulation
Evolutionary
E algorithm
Dpdv al schemei de cautare: | g ||/ (cenesie aigorinm 5
« Bazate pe o singura R — [jfp“m'za_t'c_’” j‘é
5 Evolution Ant colony optimization
solutie candidat L: e ey =lgorthme
e Bazate pe o populat,le de evolution [ESt'mat';’ugoc’rfitﬁ';t”b“t'c’j a. g
53()“Jtii(3£if1§ikjéit. | G yTE—— | S .%
Dpdv al tipului de tipului de 2

~ S
Cautare. T Tabu search/; [, X
" lterated local search
-GRASP -
L I >4 Stochastic local search)
d OcCala : -

o Tr'ajector'y [Variable neighborhood searca .:: Guided local SeaI’CE‘i
 Globala

Dpdv al sursei de inspiratie:

« Evolutie Clasificarea metaheuristicilor [Wikipedia, nojhan.free.fr]
 Comportament social

 Fenomene fizice etc.

|24eas |ed07]

Dynamic objective function
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Clase de metaeuristicl
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Structura unui algoritm metaeuristic bazat pe
o solutie candidat

S=solutie candidat initiala
Repeat

R=modificare(S)

If calitate(R)>calitate(S) then R=S
Until <conditie de oprire>

Componente:
- Initializare
- Modificare (asigura explorarea spatiului solutiilor)

- Selectie (asigura exploatarea configuratiilor de calitate buna)

Element cheie: asigurarea echilibrului intre explorare si exploatare

Algoritmi metaeuristici - Curs 1 29



Structura unui algoritm metaeuristic bazat pe
populatii de solutii candidat

Initializarea populatiei P={s,,s.,...,S}

de solutii candidat solutie

Repeat
. evaluarea calitatii elementelor  (nitializare
din populatia curenta (P) populatie
. construirea unei noi populatii P’
pornind de la P
. selectia elementelor care vor
face parte din noua populatie Evaluare Selectie
curenta P

Until <conditie de oprire>

Metaeuristica bazata pe populatii =
proces iterativ constand in aplicarea succesiva a
unor operatori

- de explorare

- de exploatare (selectie)

asupra unei populatii mltlal%lac;[r%mqlrﬁe aeurlst|C| Curs 1 30
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Structura curs

« Algoritmi metaeuristici care folosesc o solutie candidat (curs 2-3)

— Algoritmi de cautare locala

Algoritmi deterministi: Hooke-Jeeves, Nelder-Mead
Algoritmi aleatori: Matyas, Solis-Wets

— Algoritmi de cautare globala

Cautare locala cu restartare
Cautare locala iterata ( lterated Local Search - ILS)

Cautare bazata pe simularea proceselor de calire (Simulated
Annealing - SA)

Cautare bazata pe liste de configuratii interzise (Tabu Search -
TS)

Cautare bazata pe vecinatati variabile (Variable Neighborhood
Search - VNS)

Cautare greedy randomizata (Greedy Randomized Adaptive
Search - GRASP)

Algoritmi metaeuristici - Curs 1 31



Structura curs

Algoritmi metaeuristici care folosesc o populatie de solutii candidat

— Algoritmi evolutivi (curs 4-6):
» ES - strategii evolutive,
» EP- programare evolutive
» GA - algoritmi genetici
» GP - programare genetica

— Algoritmi bazati pe modelarea inteligentei colective (curs 7):
 PSO - Particle Swarm Optimization,
 ACO - Ant Colony Optimization
» ABC - Artificial Bee Colony etc

— Algoritmi bazati pe diferente (Differential Evolution) (curs 8)

— Algoritmi bazati pe modelarea sistemului imunitare (curs 8)

— Algoritmi bazati pe estimarea distributiei de probabilitate (curs 8):
» PBIL — Population Based Incremental Learning

 EDA — Estimation of Distribution Algorithms
Algoritmi metaeuristici - Curs 1 32



Structura curs

» Algoritmi metaeuristici scalabili (curs 9)

Coevolutie cooperative

Modele de paralelizare:
¢ Modelul master-slave
e Modelul insular
e Modelul celular

« Algoritmi specifici unor clase de probleme (curs 10-11)

Optimizare cu restrictii
Optimizare multimodala
Optimizare multicriteriala
Optimizare dinamica

« Utilizarea algoritmilor metaeuristici in: (curs 12-14)

Proiectarea evolutiva a retelelor neuronale

Analiza datelor: selectia atributelor, extragerea regulilor de clasificare,
clustering

Planificare: probleme de rutare a vehiculelor, planificarea task-urilor si
alocarea resurselor in sisteme distribuite

Algoritmi metaeuristici - Curs 1
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Structura laborator

Lab 1: Familiarizare cu SciLab si probleme simple de optimizare

Lab 2: Algoritmi de tip Simulated Annealing, Tabu Search etc.
Probleme de optimizare combinatoriala (TSP)

Lab 3: Algoritmi evolutivi. Probleme de optimizare continua
Lab 4: Algoritmi bazati pe inteligenta colectiva (PSO, ACO)
Lab 5: Probleme de optimizare multicriteriala

Lab 6: Proiectarea evolutiva a retelelor neuronale

Lab 7: Probleme de planificare

Medii de experimentare:
SciLab, R
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Evaluare

Materiale pentru curs: http://www.info.uvt.ro/~dzaharie/am2016

Mod de evaluare:
Proiect final: 60-80%
Test scris: 20%

Activitate laborator: 20%
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