Globalni minimum

- obecné

Obecn¢ metody:

» Systematicke prohledavani
* Nahodnostni metoda
Heuristické metody

* Simulovane¢ zihani

* Geneticke algoritmy

* Difuzni metody




Systematicke prohledavani

Anglicky oznaCovano grid search.

Princip:
Rozd¢li vicerozmérny prostor, nad kterym je funkce
definovana na Casti pomoci vicerozmérné miizky.
Vypocita pro kazdou €ast funk¢ni hodnoty.
Projde vSechny funk¢ni hodnoty a nalezne neymensi z nich.

V nékterych implementacich této metody analogickym
zpusobem prohleda okoli minima, nalezeného v
predchozim kroku atd.




Systematicke prohledavani 11

Zhodnoceni:
Vyhody:
Nalezne vSechna minima.
Nevyhody:
Slozitost B(P,.P,. ... .Py), kde P, je pocet dilii miizky
pro 1-tou proménnou a N je rozmeér prostoru, nad kterym

je studovana funkce definovana.




Nahodnostni metoda

Princip:
V ramci kazdého kroku vypoctu je vypocitano mnoho
hodnot studované funkce pro nahodn¢ vybrané hodnoty
proménnych (tyto hodnoty jsou ovSem ndhodné vybrany z
ur¢itého regionu).
Pot¢é je nalezena nejmensi hodnota funkce a ta se stane
sttedem nov¢ého regionu (ktery ma mensi rozméry nez
puvodni region).

Zhodnoceni:

Pouzitelnég, ale pouze pi1 dostatecné velkém poctu
vypocitanych funkénch hodnot v kazdém kroku.

Nevyhodou je velka slozitost metody.




Simulované zihani

- obecné

Pocatkem 80. let dostali Kirkpatrick,
Gelatt, Vecchi a Cerny napad, ze
problém hledani globalniho minima
funkce muze byt realizovatelny
podobnym zpusobem jako zihani tuh¢ho
télesa a nazvali ho metodou
simulovan¢ho zihani.




Simulované zihani

- fyzikalni interpretace

Energie je funkci usporadani atomu
zkoumaneho télesa v prostoru.

Pred kazdou iteraci simulace se hodnota
energie télesa nachazi v lokalnim
minimu.




Simulované zihani
- fyzikalni interpretace II

V prubéhu simulace zahtejeme téleso na
vysokou teplotu. Tim se jeho atomum v
ramci kazde iterace umozni prekonat
energetickou barieru a dostat se z
vychoziho lokalniho minima do dalSiho
lokalniho (pripadné€ 1 globalniho)
minima.

Béhem simulace se energie lokalnich
minim sniZuje.




Simulované zihani
- fyzikalni interpretace 111

energeticka
bariéra

nove lokalni
minimum

vychozi lokalni
minimum




Simulované zihani
- fyzikalni interpretace IV

V prub¢hu simulace je také postupné
snizovana teplota, coz ma za nasledek,
ze se polohy atomu fixuji. Takze pri1
konecne teplot¢ Zzihani (podstatné ni1zsi
neZ byla pocatecni) jsou atomy télesa
rozmistény tak, aby jejich energie byla
globalnim energetickym minimem.




Simulované zihani

- matematicka interpretace

Uvazuyme hypoteticky systém popsany n-
rozmeérnym stavem x = (x,,x,,...,x, ), kde
x; patti do néjakého intervalu.

Stavy tohoto systému jsou ohodnoceny
funkci f, ktera priradi kazdému hodnotu

y=/x).




Simulované zihani

- matematicka interpretace 11

Nasi ulohou je najit takovy stav xmin, ve
kterém nabyva funkce f globalniho
minima.

Necht x je pripustny stav systému, ten
prejde do noveho stavu x .

Formaln¢ zapsano x '=0Opert(x), kde Opert
je “operator”’ poruchy - perturbace.




Simulovan¢ zihani
- matematicka interpretace 111

Otazka, zda bude novy stav akceptovan do
dalSiho procesu, se feSi pomoci tzv.
Metropolisova kritéria, které urcCuje

pravdépodobnost nahrazeni star¢ho stavu
novym. Cely tento vztah lze zapsat:

P(x - x")=1 pro {(x") < {(x)

_ ) (%)

Px - x)=¢ T pro f(x") > {(x)

kde T je parametr, interpretovany jako teplota.




Simulované zihani

- matematicka interpretace IV

V piipadé€, Ze novy stav x " ma mensi nebo
stejnou funkcéni hodnotu jako puvodni
stav x, provedeme zam¢énu stavu x
stavem x . V opaCneém pripad¢ je novy
stav x " akceptovan s pravdépodobnosti:

O<P(X — X,)<1




Simulovan¢ zihani
- matematicka interpretace V

Necht' R je nahodné Cislo z intervalu (0,1).

Potom je novy stav akceptovan, pokud pro R
plati:

R<P(X — X,)

Jinak se proces opakuje s puvodnim stavem Xx.




Simulované zihani

- matematicka interpretace VI

Zavislost pravdépodobnosti piiymuti nového
stavu na teplote T:

Px—x")
&

krivka pravdepodobnoszti
1 prijmuti nového stava =

/ Ty=To>Ty

f(x)




Simulované zihani

- matematicka interpretace VII

Hodnota parametru T podstatné ovliviiuje

hodnotu pravdépo

dobnosti.

Pro velké hodnoty T je tato pravdépodobnost
blizka jedné (1j. pfiymou se témer vSechny

nove stavy), ale b

izi-11 se T k nule, potom

pravdépodobnost
temer nulova.

pi1jmuti je velmi nizka,




Simulované zihani

- matematicka interpretace VIII

Pt1 vhodném nastaveni poc¢ateCni “teploty”
T ... (vétsi hodnota) metoda simulovan¢ého
zihani prohledava nejprve prostor reseni
s1ln¢ stochasticky a pr1jima 1 stavy s horSim
ohodnocenim nezZ ma soucasn¢ feseni. Tato
vlastnost stmulovanc¢ho zihani je velm
dulezitym rysem, protoze poskytuje moznost
snadno se dostat z lokalniho extrému a
prohledat 1 jin¢ oblast1 v prostoru feSeni.




Simulované zihani

- matematicka interpretace IX

Umoznost realizovat energeticky nevyhodne
prechody se pak postupn€ snizuje umerne se
zmenSovanim hodnoty T. Pro male T
piipusti Metropolisovo kritérium
akceptovani uz jen lepsSiho feSeni nez je
soucasne.




Simulované zihani
- priklad

Obchodni cestujici
NP-Uplny problém

Cas nalezeni feSeni roste pi1 zvétSovani
dimenze prinejlepSim exponencialné

Simulovan¢ zihani je schopno nalézt
nejoptimalné;si reSeni 1 v pripad¢ takto
slozit¢ ulohy.




Simulované zihani
- priklad II

Ukazky prechodu mezi lokalnimi minimy:




Simulované zihani

- priklad III

Ukazky prechodu mezi lokalnimi minimy:
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Stmulovan¢ zihani
- priklad aplikace

Ukol: Je dana molekula, ur¢i konformace této
molekuly, ktere jsou v definovaném chemickém
prostiedi nejstabilnéisi.

Konformace = usporadani atomu v prostoru.

Strukturni vzorec: Konformace:
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Stmulovan¢ zihani
- priklad aplikace II

PopiSeme vztah mezi souradnicemi a E_ .
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Sitmulovan¢ zihani
- priklad aplikace III
Grafem potencialové funkce Potencialova funkce:

je potencialova hyperplocha: R3N L R

Torsion 1 L e Torsion 2




Stmulovan¢ zihani
- priklad aplikace IV

Hledame globalni minimum hyperplochy.

Simulujeme konformacni chovani molekuly v
chemickeém prostiedi pomoci tzv. molekulove
dynamiky:

Kazdy atom molekuly se pohybuje jistou
rychlosti. Z poloh a rychlosti atomu a sil
pusobicich v ramci systému v Case t ur¢ime
polohy atomu v Case t +dt (a samozreyme 1
rychlosti atomu a sily a tomto Case).




Stmulovan¢ zihani
- priklad aplikace V
V ramci této simulace vyuzivame pro prekonani vysokych
energetickych bariér ssmulované Zihani.
Diky stmulovanému zihani dodame molekule tepelnou

energil, diky které muze molekula prekonat danou
energetickou bari€ru.

Energie
/\




75. snimek:

Simulované zihani

- priklad aplikace VI

Priklad snimkua MD - dekamer alaninu

1. snimek:

15. snimek:

90. snimek:

30. snimek:




Geneticke algoritmy
- obecne

Jsou zalozeny na Darwinové evolucni teorii:

a) Populace jsou variabilni, proménlivost je ndhodna
vzhledem k prostredi a je dédiCna.

b) Populace maji neomezenou kapacitu rustu, ale potravni a
prostorove zdroje jsou omezené => mezi jedinci musi
existovat ,,boj o preziti*.

c¢) Potomky plodi hlavné nejlépe vybaveni jedinci, a tim
prenaseji své genetické vlastnosti ve zvySené mife do
dalSich generaci => zastoupeni genetickych vlastnosti
vhodnych pro dané¢ prostredi se tak stale zvySuje.

d) Diky tomuto prirozenému vybéru se druhy prizpusobuji
(adaptuji) prostiedi.




Geneticke algoritmy
- obecne 11

Geneticke algoritmy se snazi vyuzit modelu
evoluCnich procest, aby tak nalezly feSeni
naro¢nych a rozsahlych uloh. Vesker¢ takove
modely maji nékolik spolecnych ryst:

1) pracuji zaroven s celou skupinou moznych feseni
zadan¢ho problému

2) feSeni postupn¢€ vylepSuji zafazovanim novych
feSeni, ziskanych kombinaci téch puvodnich

3) kombinace feseni jsou nasledovany nahodnymi

zmeénami (mutacemi) a vyfazovanim nevyhodnych
feSeni




Geneticke algoritmy
- obecne 111

Kvalita jedince neboli jeho schopnost prezit byva také nékdy
oznacovana sila genu pripadné v angli¢ting fitness.

V genetice je fitness funkci struktury genu studovaného
organismul.

P11 aplikaci evolu¢nich modelu pro hledani globalniho minima
funkce f: R" -> R, plati:

matematika genetika
X bod v R® geny studovancho jedince
f(x) funk¢ni hodnota fitness jedince s geny x

funkce f v bodé x




Geneticke algoritmy
- priklad

Gragt zavislosti fitness jedincu na slozeni jejich genotypu (A).
V tomto jednoduchém pripad¢ se jedna o organismus s
dvojgenovym chromozomem, pricemz jeho slozky jsou

realna C¢isla. Konturovy graf (B) odpovida povrchu fitness,
oblak bodu znazorniuje populaci jedincu.
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Geneticke algoritmy
- obecne IV

Zé4kladni myslenkou genetickych algoritmu je
snaha napodobit evoluci zivociSného druhu a
takto vznikly algoritmus pouzit pr1 feSeni uloh,
které se vyskytuji ve slozitem, pripadn€ 1
meénicim se prostiedi, kde programator neni
schopen dopiedu nadefinovat vSechny vznikle
pripady a spravn¢ reakce na n¢.




Geneticke algoritmy

V prirodé a tedy 1 v

w7/

- obecne V

genetickych algoritmech plati, ze

kvalitn¢jsi jedinci se Castéj1 rozmnozuji a take déle
prezivaji, proto zanechavaji vice potomku, ktefi nesou
dal Cast jejich genetické informace.

Presto je tento vybér ovlivnén nahodou, nebot’ se 1
kvalitni feSeni vybiraji k dalSimu preziti tmeérn€ sveé

kvalité, ale nahod

n¢. V informatice pro tento tzv.

kvazinahodny vyl
nazyvane ruleta.

bér podle kvality pouzivame zafizeni




Geneticke algoritmy

- obecne VI

\VE A N4

by dalsi ktizeni produkovalo stejné jedince, a

tudiz nemélo

Mutace také nal

smysl, brani mutace.

vizeji moznost adaptovat populaci

na menici se-

prostiedi, ale musi se provadét jen

u mal¢ho procenta populace, protoze Casto uz
dobr¢ feSeni spiSe pokazi.




Geneticke algoritmy
- implementace

Z populace se kvazinahodné€ vyberou dva chromozomy, ktere si
kiiZzenim vymeéni ¢ast fetézcu. Vysledné chromozomy se pak
jesté podrobi mutaci, ktera preklopi nahodné zvoleny bit. Tato
dvojice se vraci do populace, kde vytésni dvojici kvazinahodné
vybranych chromozomu s malou silou.

populace chromozomt L o
Ivazindhodng , Jorazmahodny wyber
b "leton” wytazovanych chromozomn
vy "inverznd ruleton”
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Geneticke algoritmy
- implementace 11

Chromozom je nejCastéj1 implentovan linearni
posloupnosti symbolu, napt. bitovym fetézcem. Kazdy
chromozom je ohodnocen funkci, ktera mu prifadi tzv.
silu, vyjadienou kladnym realnym ¢&islem. Cim ma
chromozom v¢&tsi silu, tim je kvalitné;si.




Geneticke algoritmy
- implementace 111

Priklad implementace genetického algoritmu:

t:=0;
P, := nahodné vygenerovana populace chromozomil;
ohodnot’ kazdy chromozom z populace P silou;
while t < t ;. do
begin
t=t+1;
3 ;= nové chromozomy vzniklé reprodukci kvazinahodné
vybranych chromozomiul z P, s nejvétsi silou,
ochodnot’ kazdy chromozom z G} silou;
R := kvazinahodné vybrané chromozomy z P, ; s nejmensi silou;
Pt ={F'R)u &;
end;

Fi ... populace chromozom( v ¢ase t

... subpopulace potomiki

R ... subpopulace nahodné wybranych chromozom( s nejmensi silou
operator \ zde znamend vylouceni (vypusteni) mnozZiny B z mnoziny F
(mnoZinova exkluze)




Geneticke algoritmy
- evolucni strategie

Vybér potomku:

* LepsSi potomek vytésni horSiho rodice, ktery je
odstranén z populace. Pokud potomek neni lepsi nez
rodi€, pak rodi€ zustava v populaci. (ptuvodni
implementace)

* Vybér nejsiinéjsich z rodicu 1 potomku (zbyvajici jsou
vyrazeni)

» Strategie vymreni rodicu: Nejlepsi jedinci se vybiraji
pouze z potomku.




Geneticke algoritmy
- evolucni strategie 11

Vyuziti jedincu ze ,,slabsi skupiny*:

VVVVV

slabsi skupiny. Skupinky jsou nahodné vybrany z
novych (). mutovanych) jedincii 1 z rodicli. Ve
skupinkach pak dochazi k “turnaji”, potomci jsou
sefazeni podle sily a t1 nejlepsi jsou vybrani do dalsi

populace.




Geneticke algoritmy
- evolucni strategie 111

Ktizeni:

EvolucCni strategie napodobuje vyvoj jedincu v druhu, a
proto 1 jejich kiizeni. Vzhledem k tomu, Ze jedinci
predstavuji zakddovane feSeni problemu, tj. smeés
realnych Cisel, celych Cisel aj. parametru, kiizeni je
specificky definovano pro kazdy typ problému.




Geneticke algoritmy
- evolucni strategie IV

Predpokladejme, Zze mame vybrany dva jedince
charakterizovan¢ dvéma vektory realnych ¢isel.

Diskretni krizeni vytvari nového jedince, jehoz vektor
je tvoren hodnotami vzatymi bud’ z jednoho, nebo z
druhého vektoru. Tento vybér je nahodny.

Krizeni prumérem vytvaii jedince, jehoz jednotlive
hodnoty vektoru jsou vzdy prumérem odpovidajicich
slozek vektoru rodiCovskych jedincu.




Geneticke algoritmy
- evolucni strategie V

Mutace:

« Pieklopenim bitu na zacatku kodu proménné => velka
zmeéna hodnoty

e Prictenim nahodného malého Cisla blizkého nule k
ptvodni hodnot¢




Geneticke algoritmy
- genetické programovdni

Na prelomu 80. a 90.1let americky informatik John Koza
ze Stanfordské univerzity navrhl originalni modifikaci
genetického algoritmu, kterou nazval genetické
programovani. Pfi tomto pfistupu je ptivodni
reprezentace chromozomu znakovymi feté€zci
genetického programovani se funkce rovnaji vyrazum
obsahujicim proménné, konstanty, zakladni aritmetické
operace a elementarni funkce.




Geneticke algoritmy
- VYuziti

Velkée uplatnéni nachéazeji geneticke algoritmy pi1 vytvareni

rozvrhu pra

ce pro stroje v tovarnach, v teorii her, v

managementu, pro feSeni optimalizacnich problému
multimodalnich funkci, pfi fizeni robotili, v rozpoznavacich
systémech a v ulohach umél¢ho zivota.

Geneticke algoritmy piekvapivé dobre funguji pi1 feSeni
problému, kde téméef vSechny ostatni algoritmy selhavayji,
napft. pro NP-uplné problémy, tj. kde vypocetni Cas je

exponencial

né nebo faktoridlné zavisly na poctu

promeénnyc

n. Nema vSak smysl je pouzivat u relativné

jednoduchych optimalizovanych funkci nebo u funkci, pro
ktere existuji specializovane algoritmy.




Difuzni metody

Minimalizovana funkce je postupné ménéna tak,
ze ubyvaji lokalni minima, az zaniknou vSechna
s vyjimkou globalniho.

Jsou provadény napriiklad zmény:

— prisp€vky ve sméru kolmem k hyperplose => pro
minima vzrusta energie a pro maxima a sedlove body
energie klesa




