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lteracyjne poprawianie

m Przy wielu problemach optymalizacyjnych $ciezka jest nieistotna:
stan docelowy sam w sobie jest rozwigzaniem

m Przestrzen stanéw = zbiér konfiguracji “petnych”; problem
wymaga znalezienia konfiguracji optymalnej lub spetniajacej
pewne warunki, np. alokacja zasobéw w czasie

m Dla tego typu probleméw mozna uzy¢ algorytmu iteracyjnego
poprawiania: przechowuje tylko stan “biezacy” i prébuje go
poprawi¢

Fakt: Algorytmy iteracyjnego poprawiania wykonywane sg w statej

pamieci $

Wydziat Matematyki, Informatyki i Mechaniki UW slezak@mim

Dominik Slezak

SID — Wyktad 3 Przeszukiwanie iteracyjne


slezak@mimuw.edu.pl

lteracyjne poprawianie

m Stany: wszystkie zmienne przypisane, wiezy niekoniecznie
spetnione

m Stan poczatkowy: dowolny stan z petnym przypisaniem
zmiennych

m Funkcja nastepnika: zmienia warto$¢ zmiennej powodujace;
konflikt wiezéw w biezacym stanie

m Cel: wszystkie wiezy spetnione
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Przeszukiwanie lokalne

Przeszukiwanie lokalne zastepuje stan biezacy jednym z jego
bezposrednich sasiadow

function LOCAL-SEARCH(problem) returns a state
inputs: problem - a problem
local variables: current - a node
best - a node
current <~ MAKE-NODE(INITIAL-STATE[problem])
best « current
repeat
current <— any successor of current
if VALUE[current] > VALUE[best] then
best < current
end if
until best is optimal, or VALUE[best] is high enough, or enough time has elapsed
end function
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Przykfad: przeszukiwanie lokalne - SAT

(P11VP12V...VPik )A(P21 VP22 V...V Poky ) Ao . APt VP2 V.. .V Prk,)
gdzie pj; sg literatami.

Ustalamy pewne warto$ciowanie zmiennych zdaniowych:
= true, xo = false,x3 = false, ..., xy = true

X I

=(1,0,0,...,1)
Bezposredni sgsiedzi to takie wartosciowania zmiennych, ktére r6znig $
sie wartoswiowaniem dokfadnie jednej zmiennej zdaniowe;.
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Hill-climbing

Inaczej przeszukiwanie lokalne zachtanne lub wspinanie wzdtuz gradientu.

Wybiera zawsze sasiada z najwieksza wartosciag funkcji oceny, tzn.
wyznaczanego przez gradient funkciji.

function HILL-CLIMBING(problem) returns a state that is a local maximum
inputs: problem - a problem
local variables: current - a node
neighbour - a node
current <— MAKE-NODE(INITIAL-STATE[problem])
loop
neighbour < a highest-valued successor of current
if VALUE[neighbour] < VALUE[current] then
return STATE[current]

end if
current < neighbour
end loop
end function g 3 !
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Hill-climbing: lokalne maksima

Algorytm moze “utkng¢” w lokalnym maksimum funkcji oceny stanow.

objective function .
_— global maximum

shoulder

local maximum

“flat” local maximum

state space b4
current by »
state
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Przyktad: hill-climbing (MAX-SAT)

(P11VP12V...VPik )A(P21 VP22 V...V Poky ) Ao . APt VP2 V. ..V Prk,)

gdzie pj; sg literatami.
Zaczynamy od pewnego wartosciowania zmiennych zdaniowych:
= true, xo = false,x3 = false, ..., xy = true

X 2

=(1,0,0,...,1)

Sposrod bezposrednich sasiadow wybieramy tego, dla ktérego ocena ¢z,
rozwigzania jest najwieksza. \$
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Start wielokrotny

Zaleta: Zwieksza szanse na znalezienie lokalnego maksimum
bliskiego optymalnemu rozwigzaniu.

Cena: Wielokrotnie wiekszy koszt czasowy.

function MULTISTART-HILL-CLIMBING(problem) returns a state that is a local maximum
inputs: problem - a problem
local variables: initial - an initial node in an iteration
localmax - the result of a single hill-climbing
best - a best node
for a number of iterations do
initial +— a random node
localmax <+ HILL-CLIMBING(problem, initial)
if VALUE[localmax] > VALUE[best] then
best < localmax
end if
end forreturn best
end function
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Symulowane wyzarzanie

Pomyst: dopuszcza “zte” posuniecia, ale stopniowo maleje ich
czesto$é wraz z uptywem czasu

function SIMULATED-ANNEALING(problem, schedule) returns a solution state
inputs: problem - a problem
schedule - a mapping from time to temperature
local variables: current - a node
next - a node
T - a “temperature” controlling probability of downward steps
current <— MAKE-NODE(INITIAL-STATE[problem])
fort«< 1todo
T < schedule[t]
if T =0 then
return current
end if
next < a randomly selected successor of current
AE = VALUE[next] - VALUE[current]
if AE > 0 then
current < next
else
current <— next only with probability e
end if
end for
end function

AE/T
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Symulowane wyzarzanie: funkcja temperatury

Wybér temperatury poczatkowej: Na poczatku powinna umozliwia¢
akceptowanie wszystkich posunieé: e2E/T0 ~ 1 Wybér funkgji redukgii
temperatury: Redukcja co d krokéw (d =~ stopien rozgatezienia
przestrzeni)

m czynnikiem geometrycznym T := Txr, r € [0.8;0.99]

m T = |og2(T7/3+2)= warto$é po k-tej redukcji
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Symulowane wyzarzanie: wtasnosci

Dla statej wartosci “temperatury” T, prawdopodobienstwo osieagniecia
stanow zbiega do rozktadu Boltzmana.

E(x)
p(x) = ae*r

jesli T maleje odpowiednio wolno =—> najlepszy stan bedzie zawsze
osiagniety.

Opracowanie: Metropolis i inni, 1953, do modelowania proceséw

fizycznych

Szeroko stosowane m.in. w projektowaniu uktadéw o duzym stopniu ¢ 2 »
scalenia, w planowaniu rozktadu lotéw pasazerskich. \*
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Minimalna liczba konfliktow: algorytm

Stan poczatkowy: losowy lub zachtannie minimalizujacy liczbe konfliktow
CONFLICTS = liczba niespetnionych wiezéw po przypisaniu var = v

function MIN-CONFLICTS(csp, max-steps) returns a solution, or failure
inputs: csp - a constraint satisfaction problem
max-steps - the number of steps allowed before giving up
local variables: current - a complete assignment
var - an auxiliary variable
value - a value for a variable
current < an initial complete assignment for csp
for i = 1 to max-steps do
var < a randomly chosen, conflicted variable from VARIABLES[csp]
value < the value v for var that minimizes CONFLICTS(var, v, current, csp)
set var = value in current
if current is a solution for csp then
return current
end if
end for
return failure
end function
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Minimalna liczba konfliktow: 4-hetmandéw

Stany: 4 hetmanéw w 4 kolumnach (4* = 256 stanéw)
Operacje: przesunigcie hetmana w kolumnie
Cel: brak konfliktéw

Ocena stanu: h(n) = liczba konfliktdw

e
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Minimalna liczba konfliktéw: efektywnos¢

Z duzym prawdopodobienstwem rozwigzuje n-hetmanéw z losowego stanu w
prawie statym czasie dla dowolnego n (np. n=10,000,000).

To samo zachodzi dla dowolnego losowo wygenerowanego CSP z wyjatkiem
waskiego zakresu wielkosci

R— liczba wiezéw
~ liczba zmiennych

CPU
time

T
critical
ratio
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Algorytm genetyczny

function GENETIC-ALGORITHM(population, FITNESS-FN) returns an individual
inputs: population - a set of individuals
new_population <— empty set
repeat
for i = 1 to size(population) do
X <— RANDOM-SELECTION(population, FITNESS-FN)
y <~ RANDOM-SELECTION(population, FITNESS-FN)
child < REPRODUCE(x, y)
if (small random probability) then
child < MUTATE(child))
end if
add child to new_population
end for
population <— new_population
until some individual is fit enough, or enough time has elapsed
return the best individual in population, according to FITNESS-FN
end function

Funkcja REPRODUCE zwraca nowy stan bedacy losowym skrzyzowaniem
(kombinacja) dwoch standw-rodzicow.

Funkcja MUTATE zmienia losowo pojedynczg informacije w stanie.
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Algorytm genetyczny

problem P phenotype to genot_\'g encoded problem

encoding fitness function

genetic|algorithm

solution for P ggrotype to phonotype best fit individual
decoding
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Algorytm genetyczny: kombinowanie i mutacja

24 31% . [ 32752411 | 32748552 |—+[ 32748[Tp2 |
23 20% | 24748552 [ 24752411 |—~] 24752411 |
20 26% [m411 |32752m|—>
1 1% [ 24415124 [24415411 |—~[ 2441541]

() (b) (©) (d) (e)
Initial Population  Fitness Function Selection Crossover Mutation

function REPRODUCE(x, y) returns an individual
inputs: x, y - parent individuals
n < LENGTH(x)
¢ < random number from 1 to n
return SUBSTRING(x, 1, ¢) + SUBSTRING(y, ¢+ 1, n)
end function
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Algorytm genetyczny: kombinowanie i mutacja

24 319 . [ 32752411 | 32748552 |—=[ 32748[Tp2 |
23 20% | 24748552 [ 24752411 ] 24752411 |
20 26% [ 32752411 | 32752124 || 32@b2124 |
1 1a% [ 24415124 (24415411 || 24415417

(a) (b) (©) (d) (e)
Initial Population  Fitness Function Selection Crossover Mutation

function MUTATE(x) returns an individual
inputs: x - parent individuals
n < LENGTH(x)
¢ « random number from 1 to n
mutated_x <+ x
randomly change element on the position ¢ of mutated_x
return mutated_x
end function
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Przyktad: Satisfiability problem (SAT)

(P11VP12V...VP1k ) A(P21 VP22 V...V P2y ) Ao . A(Pm VP2 V- - .V Pk,

gdzie pj; sg literatami.
Kodowanie problemu za pomocg wektora 0 — 1.

Dobrze zdefiniowane operacje krzyzowania i mutacji.
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Przykfad: problem komiwojazera - TSP

Kodowanie rozwigzania za pomoca permutacji odwiedzonych
wierzchotkéw grafu.

Krzyzowanie permutac;ji.

Mutacja - zamiana krawedzi. ~$‘
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Metody hybrydowe

Potgczenie metod przeszukujgcych z metodami iteracyjnego
poprawiania.

Dziatamy na pewnej, dobranej do problemu przestrzeni
przeszukiwania. Przygotowujemy wejscie dla algorytmow
przeszukujacych, ktore nie jest bezposrednim zakodowaniem
problemu, ale utatwia wyliczanie rozwigzania. Za pomoca algortymow
iteracyjnego poprawiania przeszukujemy przestrzen zmodyfikowanego
problemu.
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Przyktad: problem plecakowy (knapsack/rucksack problem)

Dysponujemy plecakiem o maksymalnej pojemnosci W. Mamy
rowniez do dyspozycji N przedmiotéw xy, X2, . . ., Xy, gdzie kazdy
element x; ma okres$lony ciezar w; oraz wartos¢ v;. Chcemy wybrac
taki podzbiér przedmiotéw, aby ich sumaryczna warto$¢ byta jak
najwieksza ale tak, by miescity sie w plecaku.

Bardziej formalnie:
chcemy zmaksymalizowaé YN, vix;
przy ograniczeniu YN, wyx; < W gdzie x; € {0,1} dlai=1,2,...
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Przyktad: Australia

Northern
Territory
Western

Queensland
Australia

South
Australia
New South Wales

Tasmania

Zmienne: WA, NT, Q, NSW, V, SA, T

Dziedziny: D; = {red, green, blue}

Wiezy: sasiednie regiony majg mie¢ rozne kolory, np. WA £ NT
Standardowa metoda przeszukiwania nadaje kolory prowincji wedtug zadanej{*
przez permutacje kolejnosci.
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Przykfad: Maximum Satisfiability problem (MAX-SAT)

(P11VP12V...VPik ) A(P21 VP22 V...V P2 ) A . APt VP2 V- ..V Prk,)
gdzie p; sg literatami.

Za pomocg permutacji ustalamy kolejno$¢ nadawania wartosci
zmiennym.
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Teoria zbioréw przyblizonych

<{> Zbiory przyblizone (Pawlak, 1981)
<> Redukty i reguty generowane z reduktéw (Skowron, Rauszer, 1992)

A=/{ay,...,an} — zbior cech (atrybutéw) opisujacych przyktady
Uyrn — zbior przyktadéw opisanych wektorami warto$ci cech (x1, ..., Xn)

Definicja
Zbiér atrybutéw R C A jest reduktem dla zbioru przyktadéw Uy, jesli

m dla kazdej pary przyktadéw x,y € Uyn 0 réznych decyzjach dec(x) # dec(y)
istnieje aj € R rozrézniajacy te pare przyktadéw: x; # y;

m R jest minimalnym zbiorem majacym powyzsza wtasno$¢, tzn. dla dowolnego
R’ C Ristnieje para przyktadéw w Uy, 0 réznych decyzjach i takich samych .
wartoséciach na wszystkich atrybutach a; € R/ N <
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Redukty

Definicja
Redukt R jest minimalny, jesli zawiera najmniejsza mozliwg liczbe atrybutéw, tzn. dla
kazdego redukiu R': |R| < |R'|

Fakt: Problem znalezienia minimalnego reduktu jest NP-trudny

Przyktad:
a b ¢ d|dec

x |0 2 1 0 0

x 1 2 2 1 0

x3 12 0 2 1 1

x4 |0 2 1 1 2
Redukty:
{a,d}, {b,c,d} ;
Redukty minimalne: *
{a.d}
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Generowanie regut z reduktu

Rules(R) :={ /\ aj=x = dec = dec(x) : x € Uyn}

acR

Przyktad:
la b c d|dec

x |0 2 1 0 0

Xo 1 2 2 1 0

x3 |2 0 2 1| 1

x4 |0 2 1 1 2
Redukt:
R={b,c,d}
Reguty:
b=2Ac=1ANd=0 = dec=0 .
b=2Ac=2Ad=1 = dec=0 Sl
b=0Ac=2Ad=1 = dec=1 b
b=2Ac=1ANd=1 = dec=2
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Skracanie regut z reduktu

Skracanie reguty polega na odrzuceniu niektérych selektoréw z warunku
reguty.

Metoda
Reguta ¢ A's = dec = d moze zostaé zastgpiona przez ¢ —> dec = d,
jesli @ = dec = d pozostaje spéjna ze zbiorem treningowym.

Fakt
Moze sie zdarzy¢, ze rozne reguly z tg sama decyzjg zostang skrécone do tej
samej postaci

= zbidr regut po skréceniu moze by¢ mniejszy niz oryginalny.

Dominik Slezak Wydziat Matematyki, Informatyki i Mechaniki UW

SID — Wyktad 3 Przeszukiwanie iteracyjne


slezak@mimuw.edu.pl

Skracanie regut z reduktu: przyktad

l|a b ¢ ddec
X1 0 2 1 0 0
Xo 1 2 2 1 0
x3 |2 0 2 1] 1
xx |0 2 1 1| 2

b=2Ac=1ANd=0 = dec=0
b=2ANc=2Nd=1 = dec=0
b=0Ac=2Ad=1 = dec=1
b=2Ac=1ANd=1 = dec=2

Po skréceniu:
b=2Ad=0 = dec=0lubc=1Ad=0 = dec=0

b=2Ac=2 —> dec=0 Aszd
b=0 = dec=1 $
c=1ANd=1 = dec=2
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Klasyfikacja oparta na wsparciu

rules — zbi6r regut z jednoznaczng decyzjg
Uprn — zbidr przyktadéw treningowych

X - obiekt do klasyfikacji

Klasyfikacja przez maksymalizacje wsparcia:

rules(x) = {a = d € rules : x spetnia ot}

maxargy|{y € Upn: 3o = d € rules(x) (y spelnia o A dec(y) = d)}|
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Redukty lokalne

Zbior atrybutéw R C A jest reduktem lokalnym dla przyktadu x € Uy w zbiorze
przyktadéw Uy, jesli
m dla kazdego przyktadu y € Uy z inng decyzja dec(y) # dec(x) istnieje a; € R
rozrézniajacy x od y: X; # yi
m R jest minimalnym zbiorem majacym powyzszg wtasno$¢, tzn. dla dowolnego
R’ C Ristnieje przyktad w Uy, z inng decyzja i warto$ciami taki samymi jak x
na wszystkich atrybutach a; € R’

Fakt 1:
Liczba reduktéw lokalnych dla jednego przyktadu moze byé wyktadnicza wzgledem
liczby atrybutéw i liczby przyktadéw treningowych

Fakt 2:

Problem znalezienia minimalnego reduktu lokalnego dla danego przyktadu jest N 73
NP-trudny ¥
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Generowanie regut z reduktéw lokalnych

Reguta generowana z reduktu lokalnego R dla przyktadu x:

Nacrai = x; = dec = dec(x)

Fakt 1: Reguta generowana z reduktu lokalnego jest reguta spéjng minimalng
(tzn. usuniecie ktéregokolwiek selektora powoduje utrate sp6jnosci)

Fakt 2: Zbiér regut wygenerowanych ze wszystkich reduktéw lokalnych = zbior
wszystkich minimalnych regut spéjnych = zbiér wszystkich regut generowanych przez
algorytm zupetny (z selektorami réwnos$ciowymi)

Przypomnienie: Liczba wszystkich minimalnych regut sp6jnych moze byé wyktadnicza
wzgledem liczby atrybutoéw i przyktadéw treningowych

Fakt 3 (Bazan, 1998): Niech rules, — zbiér wszystkich minimalnych regut spéjnych.

Istnieje algorytm symulujgcy klasyfikacje z maksymalizacjg wsparcia w zbiorze regut . .
rulesgy (bez jawnego liczenia regut) wykonujacy klasyfikacje pojedynczego obiektu w ~$
czasie O(|Uin|?|A|).
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