Algoritmi de cautare aleatoare.
Simulated Annealing

« Motivatie
 Algoritmi simpli de cautare aleatoare

« Algoritmi de tip Simulated Annealing
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Motivatie

Optimizare globala:
identificarea optimului global al unei functii: pentru o problema de

maximizare se cauta x* cu proprietatea ca f(x*)>=f(x), pentru

orice X

daca functia obiectiv are si optime locale atunci metodele de
cautare locala (cum este metoda gradientului) se pot bloca n

punctele de optim local
5

Exemplu: 4

Antrenarea unei retele
neuronale
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Algoritmi de cautare aleatoare

Introducerea unor elemente aleatoare intr-un proces de cautare a
solutiei unei probleme de optimizare permite evitarea blocarii in
optime locale si apropierea de optimul global

Exemplu:
Inlocuirea directiel data de gradient cu o directie aleatoare

Avantaj: simplitate, nu necesita satisfacerea de catre functia de
optimizat a unor proprietati de netezime; este suficient sa se poata
evalua functia — util in special cand functia obiectiv poate fi evaluata
doar numeric (ex: simularea comportarii unui sistem)

Dezavantaj: nu garanteaza convergenta catre solutie (in majoritatea
cazurilor se poate demonstra doar o convergenta in sens probabilist)
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Algoritmi de cautare aleatoare

ldee:
- aproximatia curenta este perturbata aleator
- daca prin perturbare se ajunge la o configuratie mai buna se accepta
aceasta perturbare
Problema: se cauta x* care minimizeaza o functie f

Structura generala:

Initializare x
Repeat
Z .= generare perturbare aleatoare
If f(x+2z)<f(X) then x:=x+z
Until “ este satisfacuta o conditie de oprire”

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 6 5



Exemplu: algoritmul Matyas (1960)

Init x(0) Obs. Perturbatia

k:=0 /I contor iteratie aleatoare se aplica de
e:=0 // numar cazuri de esec regula asupra unei
REPEAT singure componente

(vectorul z are o

genereaza un vector aleator cu singuré componenta

componente normal repartizate (z,,...z,) nenula)
IF 1(x(k)+2)<t(x(k)) THEN x(k+1):=x(K)*Z  proplema: cum se aleg
e:=0 parametrii repartitie
ELSE x(k+1):=x(K) folosite pentru
—— perturbarea valorii
k1 curente ?

E lu: N(O,
UNTIL (k=kmax) OR (e=emax) xemplu: N(0.s)
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Exemplu: algoritmul Matyas (1960)

Pentru generarea valorilor aleatoare cu repartitie normala (N(0,1)) se
poate folosi algoritmul Box-Muller

u:=random(0,1) // valoare aleatoare uniform repartizata in (0,1)
v:=random(0,1)

r:-=sqrt(-2*In(u));

z1:=r*cos(2*PI*v)

z2:=r*sin(2*PI*v)

RETURN z1,z2 // valorile z1 si z2 pot fi considerate independente
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Exemplu: algoritmul Solis-Wets (1981)

Init x(0)
k:=0; m(0):=0 // media vectorului perturbatie este ajustata in timp
REPEAT

genereaza un vector aleator (z,,...z,) cu componente avand
repartitia N(m(k),1)
IF f(x(k)+z)<f(x(k)) THEN x(k+1):=x(k)+z; m(k+1):=0.4*z+0.2*m(Kk)

IF f(X(k)-z)<f(x(k)) THEN x(k+1):=x(k)-z;  m(k+1):=m(k)-0.4*z

IF f(x(k)-z)>f(x(k)) AND f(x(k)+z)>f(x(k)) THEN
X(k+1):=x(k)
m(k+1):=0.5*m(k)
K:=k+1
UNTIL (k=kmax)
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Aplicati

Retele neuronale: algoritmii aleatori de tip Matyas sau Solis-Wets au
fost aplicati n antrenarea retelelor neuronale feed-forward

ldee: se inlocuieste algoritmul BackPropagation cu un algoritm
aleator

Efect: rezolva partial problema blocarii in minime locale

Obs:

1. comportarea unui astfel de algoritm se evalueaza prin executia
sa de mai multe ori si realizarea unui studiu statistic

2. Algoritmii de acest tip fac parte din clasa algoritmilor de tip
Monte-Carlo

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 6



Simulated Annealing

ldee:
- Se accepta, cu o anumita probabilitate, si ajustari ale
configuratiei curente care conduc la cresterea functiei obiectiv
Sursa de inspiratie:
- procesul de reorganizare a structurii unui solid supus unui
tratament termic:

» Solidul este incalzit (topit): particulele sunt distribuite Tntr-o
maniera aleatoare

» Solidul este racit lent: particulele se reorganizeaza pentru a
se ajunge la configuratii de energie din ce in ce mai mica
Terminologie:
simulated annealing = tratament termic simulat = calire simulata

Istoric: Metropolis(1953), Kirkpatrick, Gelatt, Vecchi (1983), Cerny
(1985)
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Simulated Annealing

Analogie:

Proces fizic: Problema de minimizare:

v

« Energia sistemului Functie obiectiv

v

e Starea sistemului Configuratie (solutie candidat)

* Modificarea starii sistemului — Perturbarea configuratiei curente

A

o Temperatura > Parametru de control a procesului de
optimizare

SA= metoda euristica inspirata de procese fizice

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 6 11



Simulated Annealing

Putina fizica:
 fiecare stare a unui sistem este caracterizata de o anumita
probabilitate de aparitie

e probabilitatea asociata unei stari depinde de energia starii si de
temperatura sistemului (ex: distributia Boltzmann)

E(s)
Pr(s) = Z(T) exp( kBT)
E(s) = energia starii s
Z(T) = Zexp(— E(S)) T = temperatura sistemului
5eS KgT kg = constanta Boltzmann

Z(T)=functia de partitie
(factor de normalizare)
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Simulated Annealing

Putina fizica:
« Valori mari ale lui T (T tinde la infinit): argumentul lui exp este
aproape 0 => starile sunt echiprobabile

« Valori mici ale lui T (T tinde la 0): vor avea probabilitate nenula
doar starile cu energia nula

E(s)
3) = _
r(8)= Z(T) expl kBT) o
£(s) E(s) = energia starii s
B T = temperatura sistemului
Z(T) = ZeXp( kol ) kg = constanta Boltzmann
S€3 Z(T)=functia de partitie

(factor de normalizare)
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Simulated Annealing

Cum folosim acest lucru pentru rezolvarea unei probleme de
optimizare ?

 Ar fi suficient sa generam configuratii in conformitate cu distributia
Boltzmann pentru valori din ce Tn ce mai mici ale temperaturii

 Problema: dificil de calculat Z(T) (presupune calculul unei sume
pentru toate starile posibile, adica generarea tuturor configuratiilor
spatiului de cautare - IMPOSIBIL de realizat practic daca spatiul
configuratiilor este mare)

« Solutie: se aproximeaza distributia prin simularea evolutiei unui
proces stohastic (lant Markov) a carui distributie stationara
coincide cu distributia Boltzmann => algoritmul Metropolis

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 6 14



Simulated Annealing

Algoritmul Metropolis (1953)
Init x(0)
k:=0
REPEAT

X":=perturb(x(k))

IF f(x")<f(x(k)) THEN x(k+1):=x’ (neconditionat)

ELSE x(k+1):=X’
cu probabilitatea min{1,exp(-(f(x’)-f(x(k))/T)}

k:=k+1
UNTIL “este indeplinita o conditie de terminare”

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 6
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Simulated Annealing

Algoritmul Metropolis — proprietati

« Alta probabilitate de acceptare:
P(X(k+1)=x") = 1/(1+exp((f(x)-f(x(k))/T))

. Implementarea unei reguli de atribuire cu o anumita probabilitate
u:=Random(0,1)
IF u<P(x(k+1)=x") THEN x(k+1)=X’
ELSE x(k+1)=x(k)

Valori mari pentru T -> probabilitate mare de acceptare a
oricarei configuratii (similar cu cautarea pur aleatoare)

Valori mici pentru T -> probabilitate mare de acceptare doar
pentru configuratiile care conduc la micsorarea functiei obiectiv
(similar cu o metoda de descrestere sau cautare de tip greedy)

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 6 16



Simulated Annealing

Algoritmul Metropolis — proprietati
 Generarea unor noi configuratii depinde de problema de rezolvat

Optimizare in domenii continue Optimizare combinatoriala

X'=X+Z

2=(Z4,..-,2,) Noua configuratie se selecteaza

z, : generata in cf. cu repartitia determinist/aleator din
vecinatatea configuratiei
curente

« N(O,T)

Exemplu: TSP — transformare de

Cauchy(T) (Fast SA) tip 2-opt

. altele

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 6 17



Simulated Annealing

TSP (Travelling Salesman Problem)
 Generarea unei noi configuratii (transformare 2-opt)

A F

G G

ABCFEDG — ABCFEDG — ABCDEFG

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 6
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Simulated Annealing

Simulated Annealing = aplicare repetata a algoritmului Metropolis
pentru valori din ce Tn ce mai mici ale temperaturii

Structura generala

Init x(0), T(0)

1:=0

REPEAT
aplica Metropolis (pentru una sau mai multe iteratii)
calcul T(i+1)
l.=1+1

UNTIL T(i)<eps

Problema: alegerea schemei de modificare a temperaturii (“cooling
scheme”)

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 6 19



Simulated Annealing

Scheme de racire:
T(K)=T(0)/(k+1)
T(K)=T(0)/In(k+c)

T(k)=aT(k-1) (a<l, ex: a=0.995)

Obs. 1. T(0) se alege astfel incat la primele iteratii sa fie acceptate
aproape toate configuratiile generate (pentru a asigura o buna
explorare a spatiului solutiilor)

2. Pe parcursul procesului iterativ este indicat sa se retina de
fiecare data cea mai buna valoare intalnita

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 6
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Simulated Annealing

Proprietati de convergenta:
Daca sunt satisfacute proprietatile:

Pg(x(k+1)=x’|x(k)=x)>0 pentru orice x si X’ (probabilitatea de
trecere intre oricare doua configuratii este nenula)

o Pa(x(k+1)=x'|x(k)=x)=min{1,exp(-(f(x")-f(x))/T)} (probabilitate de
acceptare de tip Metropolis)

« T(k)=Cllg(k+c) (schema logaritmica de racire)

Atunci P(f(x(k))=f(x*)) -> 1 (x(k) tinde Tn probabilitate la minimul global
x* cand k tinde la infinit)

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 6 21



Simulated Annealing

Variante: alte probabilitati de acceptare (Tsallis)

-

1, Af <0
P.(x)={(1-A-q)Af /T)Y™ 4f >0, (1-g)Af <1
0, 4f >0, (1-g)Af >1

.

Af = f(x) = f(x)
qe(01)

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 6 22



Simulated Annealing

Exemplu: problema comis voiajorului
(TSPLib: http://comopt.ifi.uni-heidelberg.de/software/TSPLIB9I5)

Instanta test: eil51 — 51 orase

Parametrii:
. 5000 iteratii cu modificarea parametrului T la fiecare 100 de iteratii

. T(K)=T(0)/(1+log(k))

(VN a Py T, o
of ° . . L,
° ° L4
Distributia oraselor 50 . ) o« ° c .
’ ® o
40 ° * ®e * ¢ ° *
D ° ) ° ’ ’ * ) o ’ ° °
20 e .
¢ ° ° ® )
10 ° ° °
°
0
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Exemplu: problema comis voiajorului
Instanta test: eil51 (TSPlib)

Simulated Annealing

T(0)=5, cost=474.178

o BB 888 8 =2

o BB 85 8 8 =2

0 10 20 0 20 D a0

T(0)=1, cost=481.32

0 10 0 K] 0

T(0)=10,cost=478.384

Cost minim: 426

50

&

o BB 888 8 e

0 10 20 K¢ 0 D a0
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Simulated Annealing

Exemplu: generarea orarelor

Problema: Se considera un set de
evenimente (ex: cursuri, examene),
o multime de sali si un set de
Intervale de timp. Sa se
construiasca un orar in care fiecare
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 |E1 |ES |E9
T2 |ES ES
T3 |E6 |E4
T4 |E2 E7/

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 6
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Simulated Annealing

*  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

3 s1 |S2 |s3
ES T1 |E1 |E3 |E9
T2 | E4 ES

£6 ES8

T3 EG ES

./ E9
T4 |E2 E7
E7

Graful conflictelor (doud noduri conectate reprezintd  cajcul neuronal si evolutiv - Curs 6 26
evenimente ce nu pot fi planificate simultan)



Simulated Annealing

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

— Nu sunt planificate mai mult de k evenimente succesive
pentru acelasi participant

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

Idee: restrictiile slabe se transforma in criterii de optimizat (ex: numarul
de part|C|pant| pentru care sunt planificate multe evenimente
succesive si/sau un singur eveniment sa fie cat mai mic)

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

T3 EG ES

./ =9 T4 |E2 E7
E7

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 6 27




Simulated Annealing

e  Perturbarea unei configuratii E 3
curente:
— Transferul unui eveniment ES
ce incalca o restrictie
puternica intr-o zona libera E6
ot
S1 S2 S3 31 g2 S3
T1 El E3 E9 T1 E1 EQ
T2 |E4 E8 T2 |E4 |E3 |E8
T3 E6 E5 T3 E6 E5
T4 B2 E7 T4 |E2 E7

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 6
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Perturbarea unei configuratii

Simulated Annealing

curente;
— Interschimbarea a doua
evenimente

S1 S2 S3

T1 El E9

T2 E4 E3 ES8

T3 E2 E5

T4 E6 E7

E 3
ES
E6
é
S1 S2 S3
T1 El EQ
T2 E4 E3 E8
T3 E6 E5
T4 E2 E7

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 6
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Alte variante

Cautare bazata pe liste de configuratii interzise (TS — Tabu Search)
Creator: Fred Glover (1986)

Scop: metoda de rezolvare a problemelor de optimizare combinatoriala

Specific:

e Tehnica iterativa de cautare locala bazata pe explorarea vecinatatii
configuratiei curente (vecinatatea unei configuratii se defineste ca
fiind multimea configuratiilor ce pot fi atinse din configuratia curenta
printr-o singura transformare; transformarile posibile sunt specifice
problemei)

« Utilizeaza o lista de configuratii interzise care nu vor putea fi vizitate
in urmatoarele iteratii; lista tabu are o dimensiune limitata (e
Implementata ca lista circulara)

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 6 30



Alte variante

Cautare bazata pe liste de configuratii interzise (TS — Tabu Search)
Structura generala:

Pas 1: se construieste o configuratie initiala

Pas 2: REPEAT

— Se selecteaza cel mai bun element din vecinatatea configuratiei
curente care este acceptabil in raport cu lista tabu

— Daca elementul selectat este suficient de bun atunci se adauga la o
arhiva cu elite

— Se actualizeaza lista tabu
UNTIL <conditie de oprire>
Obs:

1. Daca vecinatatea unei configuratii este prea mare atunci nu se
evalueaza toate elementele ci doar o selectie a acestora

2. Pentru imbunatatirea functionarii se pot aplica periodic etape de
intensificare si diversificare a cautarii

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 6 31



Alte variante

Cautare bazata pe liste de configuratii interzise (TS — Tabu Search)
Intensificare:
Scop: exploatarea regiunilor ce par promitatoare

Mod de implementare:

e  Se contorizeaza pentru fiecare componenta a configuratiei curente
numarul de iteratii consecutive in care a ramas nemodificata

« Se restarteaza procesul de cautare pornind de la cea mai buna
configuratie intalnita considerand fixate componentele cu
comportare buna (pentru care contorul are valori mari)

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 6 32



Alte variante

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

Diversificare:
Scop: explorarea regiunilor ce nu au fost vizitate

Mod de implementare:

Se contorizeaza frecventa de utilizare, pe parcursul intregului
proces iterativ, a valorilor corespunzatoare diferitelor componente

Se restarteaza procesul de cautare de la configuratii in care sunt
plasate componente cu frecventa mica de utilizare; sau se
penalizeaza scorul unei configuratii folosind frecventele asociate
componentelor; relaxarea restrictiilor prin modificarea sistematica
(crestere urmata de descrestere si invers) a ponderilor utilizate n
functia obiectiv care include restrictiile (construita prin tehnica
penalizarii)

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 6 33



Alte variante

Cautare bazata pe vecinatati variabile (VNS - Variable Neighborhood
Search) [Mladenovic, P. Hansen, 1997]

— ldee: utilizeaza o structura de vecinatati V,, V,,...,V 54 Care
care este explorata incremental; in cadrul fiecarei vecinatati
cautarea se realizeaza utilizand o metoda de cautare locala

— Obs: Structura de vecinatati ale unei configuratii (solutii
candidat) x se stabilesc in functie de specificul problemei dar
astfel incat daca k1<k2 atunci elementele lui V,,(x) sunt mai
,<apropiate” de x decat elementele Iui V,,(x)

— Exemplu: pentru problema comis voiajorului V, (x) poate
contine configuratiile obtinute din x aplicand k interschimbari
de elemente selectate aleator

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 6 34



Alte variante

Cautare bazata pe vecinatati variabile (VNS - Variable Neighborhood
Search) [Mladenovic, P. Hansen, 1997]

Structura generala
Initializeaza x (aleator in spatiul de cautare)
k:=1
WHILE k<=kmax DO
selecteaza x’ aleator din V,(x);
construieste x” din x’ aplicand o metoda de cautare locala
IF f(x")<f(x’) THEN x:=x"; k:=1
ELSE k:=k+1

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 6 35



Alte variante

Metode de cautare locala (directa, fara utilizarea derivatelor)

* Nelder — Mead
e Hooke - Jeeves

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 6

36



	�Algoritmi de căutare aleatoare. Simulated Annealing�
	Motivație
	Motivație
	Algoritmi de căutare aleatoare
	Algoritmi de căutare aleatoare
	Exemplu: algoritmul Matyas (1960)
	Exemplu: algoritmul Matyas (1960)
	Exemplu: algoritmul Solis-Wets (1981)
	Aplicații
	Simulated Annealing
	Simulated Annealing
	Simulated Annealing
	Simulated Annealing
	Simulated Annealing
	Simulated Annealing
	Simulated Annealing
	Simulated Annealing
	Simulated Annealing
	Simulated Annealing
	Simulated Annealing
	Simulated Annealing
	Simulated Annealing
	Simulated Annealing
	Simulated Annealing
	Simulated Annealing
	Simulated Annealing
	Simulated Annealing
	Simulated Annealing
	Simulated Annealing
	Alte variante
	Alte variante
	Alte variante
	Alte variante
	Alte variante
	Alte variante
	Alte variante

