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Provérbio Chinés:

“Escute e se esqueca, veja e se lembre, faca e comgreenda

“Hill Climbing” e “Simulated Annealing”

1. Resolucédo de Problemas via Métodos de Busca
» Sob a perspectiva de computacdo evolutiva a ser abordada neste curso, um
problemapode ser entendido como uma colec¢éo de informacdes a partir das quais
algo devera ser extraido ou inferido.
* Exemplos:
o Funcdo numérica a ser otimizaffa) =3+ x + 1
0 Sequenciamento de tarefas: dado um conjunto de maquinas, operadores,
jornadas de trabalho, etc., qual configuragcéo leva a uma melhor distribuicéo
tarefa/operador?

Topico 1 — Hill Climbing e Simulated Annealing 1

IA707 — Profs. Leandro de Castro/Fernando Von Zuben
DCA/FEEC/Unicamp

O processo deesolucdo do problemeorrespondera a tomada de agdes (passos),

ou sequéncias de acdes (passos), que levam a um desempenho desejado, ou

melhoram o desempenho relativostducdes candidatas.

o Este processo de procura por um desempenho desejado ou um melhor
desempenho é denominadoldesca.

* Um algoritmo de buscderd como entrada um problema e retornara como saida
uma solucéo.

* Neste caso, uma ou mais solu¢gdes candidatas podem ser utilizadas no processo de
busca. Os métodos que utilizam mais de um individuo no processo de busca sao
denominados dmétodos populacionaip.ex., algoritmos evolutivos).

* O primeiro passo na resolugédo de um problemdoénaulacdo do problemague

irAd depender das informacgdes disponiveis.
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PROBLEMA 1: Qual a idade dos meus trés filhos? Informacdes disponiveis:
0 Todos os meus 3 filhos fazem aniversario no mesmo dia.
o O produto da idade deles é 36.
o0 A soma da idade deles € igual ao niumero de janelas do prédio da esquina.

o Meu filho mais velho possui olhos azuis.

» Trés conceitos sado fundamentais na resolucdo de problesmssentacao
especificacdo de unobjetivg e definicho de umafuncdo de avaliacdo
(Michalewicz & Fogel, 2000).

» Escolha de uma representacéo

o Corresponde a codificacado de solugdes candidatas, que por sua vez sofrerao
algum tido de manipulagcdo. Sua interpretacdo ir4 implicaespaco de
buscae suadimensao O espaco de busca € definido pela sua configuracéo

(estado) inicial e pelo conjunto de possives configuracdes (estados).
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» Especificacdo de um objetivo
o Descricdo de uma meta. Trata-se de uma expressado (e ndo uma funcéo)
matematica que descreve o problema.
» Definicdo de uma funcao de avaliacéo
o Funcado que retorna um valor especifico indicando a qualidade (relativa) de
uma solucdo candidata particular, dada a representacdo adotada. Trata-se
geralmente de um mapeamento do espaco de solugcbes candidatas, dada a
representacdo adotada, para um conjuto de nimeros, onde cada elemento do
espaco de solugdes candidatas possui um valor numérico indicativo de sua

gualidade. Geralmente o objetivo sugere uma funcao de avaliagcéo particular.

» Exemplo: Suponha que seu objetivo seja maximizar a seguinte funcdo de uma

Gnica variavel:g(x) = 2720Y"* serf (57x) , x 0 [0,1] (Goldberg, 1989)
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0 Representacdosuponha também que vocé ira representar a varavel
utilizando uma cadeia binaria de comprimeht&endo assim, o espaco de
busca corresponde a todas as cadeias binarias de comprimergortanto
possui dimensad.2

0 Objetiva maxg(x), x 0 [0,1].

0o Funcédo de avaliacdoa avaliagdo da propria funcédo serve para indicar a

gualidade relativa dos candidatos a solugao.

PROBLEMA 2: A escolha de um espaco de busca apropriado € fundamental. Seja o
seguinte problema. Existem 06 palitos iguais em uma mesa e o objetivo é construir
04 triangulos equilateros onde o comprimento de cada lado é igual ao comprimento

de cada palito. Construa os triangulos.
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1.1 Definicdo de um Problema de Busca

« Dado um espaco de bus8& uma regiad factivel deste espach,l] S encontre
x O F tal que
evalx*) <evalx), Ox O F

» Trata-se assim, de um problemandmimizacédo onde valores menores gesao
considerados de qualidade superior.

» O pontox* que satisfaz a condicdo acima € dito setimo globalou minimo
globaldo problema.

* Ao contrario do 6timo global, uma soluc&al F é dita ser undtimo localem
relacdo a uma vizinhandade um ponty, se e somente se
evalx) < evaly), Oy O N(x),
ondeN(x) ={y O S : dist(x,y) < €}, dist &€ uma funcdo que determina a distancia

entrex ey, e€ € uma constante positiva.
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» A funcéo de avaliacdo define ursaperficie de respostgue sera posteriormente
denominada dsuperficie de fithes@u adaptacdd, semelhante a uma topografia
de vales e picos.

» Sendo assima determinacdo de solucbes Otimas para um problema corresponde
a uma busca por picos (assumindo maximizacdo) em uma superficie de adaptacao

- E importante ter em mente que esta superficie pode apresentar uma grande
guantidade de picos, platés, vales, etc., o que dificulta o processo de busca e a
determinacao de 6timos locais e globais.

» Métodos de busca eficientes devem ser capazes de fornecer um equilibrio entre
dois objetivos aparentemente conflitantes: busca lesalditatior) e exploracao

do espacgo de buscaxploration).
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2. Hill Climbing (Subida da Montanha)
 Hill climbing é um método ddusca(local) que utiliza um procedimento de
melhora iterativa(iterative improvemeit
» A estratégia € aplicada a um Unico pan{solucao candidata) no espaco de busca
2.1 Hill Climbing Padrao
» Seualgoritmo padréo(ou simples) -standard (simple) hill climbing- pode ser
descrito como segue:
o Inicialize (aleatoriamente) o pontana regidao factivel do problema.
0 A cada iteracdo, um novo pontbé selecionado aplicando-se uma pequena
perturbacdo no ponto atual, ou seja, selecionando-se umanie esteja
na vizinhanca dg, x' [1 N(x).
0 Seeste novo ponto apresenta um melhor valor para a funcdo de avaliacéo,

entdo o novo ponto torna-se o ponto atual.
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o O método é terminado quando nenhuma melhora significativa é alcancada,

um numero fixo de iteracdes foi efetuado, ou um objetivo foi atingido.

PROBLEMA 3: Dada a descricéo do algoritmo de subida da montanha simples, cite

algumas de suas principais caracteristicas sob o ponto de vista de um método de

busca.

2.2 Hill Climbing Iterativo

Como pode ser verificado, o algoritmo de hill climbing simples realiza uma busca
local em torno de seu ponto inicial.

No intuito de aliviar esta limitagdo, o algoritmo também pode ser implementado
automaticamente partindo-se de varias condicdes iniciais distintas e armazenando
a melhor solucdo obtida; cria-se assim, uma espécie de memoria para o hill

climbing.
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» Este procedimento é denominado H# climbing iterativo — iterated hill

climbing
o Inicialize a melhor solucdo encontrada até o momento (variéilor )
o Para cada condicéo inicial, faca
* |nicialize (aleatoriamente) um portana regido factivel do problema.
= A cada iteracdo, um novo pontd é selecionado aplicando-se uma
pequena perturbacdo no ponto atual, ou seja, selecionando-se um ponto
X' que esteja na vizinhancga gex [J N(X).
= Se este novo ponto apresenta um melhor valor para a funcéo de
avaliacao, entdo o novo ponto torna-se o ponto atual.
= O método é terminado quando nenhuma melhora significativa é
alcancada, um namero fixo de iteracdes foi efetuado, ou um objetivo foi
atingido.

o Sex é melhor do quenelhor , entdomelhor ~ x.
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2.3 Hill Climbing Estocastico (Probabilistico)
e O algoritmo padrao de hill climbing também pode ser modificado de forma a
permitir uma escolha probabilistica da solu¢cédo candidata
» Esta probabilidade depende da qualidade relativa @stse ou seja, da diferenca
entre os valores retornados pela funcéao de avaliacdo quando apkiada a
» Este procedimento € denominado i climbing estocastico- stochastic hill
climbing
o Inicialize (aleatoriamente) o portana regiao factivel do problema.
0 A cada iteracdo, um novo pomntbé selecionado aplicando-se uma pequena
perturbacdo no ponto atual, ou seja, selecionando-se umanie esteja
na vizinhanca dg, x' [ N(x).
0 Selecionedcom probabilidade = (1/(1+exp[(evak)—evalik’))/T])).
o O método é terminado quando nenhuma melhora significativa é alcancada,

um numero fixo de iteracdes foi efetuado, ou um objetivo foi atingido.
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» O parametrd é mantido fixo durante o processo de busca.

PROBLEMA 4: Atribua alguns valores para ewdl(e evalK) e verifique a
influéncia deT na probabilidade de selecdo do candidato Sugestdo: monte uma

tabela relacionando os diversos elementgs. de
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3. Simulated Annealing (Recozimento Simulado)

O algoritmo desimulated annealingproposto por Kirkpatrick et al. (1983) foi

inspirado pelo processo decozimentdannealing de sistemas fisicos.

» O algoritmo de simulated annealing € baseado no procedimento de Metropolis et
al. (1953) originalmente proposto como uma estratégia de determinacdo de
estados (configuracdes) de equilibrio de uma colecdo de atomos a uma dada
temperatura.

» As idéias béasicas tém suas origenstermodinamica estatisticaamo da fisica
responsavel por apresentar predicdes tedricas sobre o comportamento de sistemas
macroscopicos baseados nas leis que governam seus atomos.

» Kirkpatrick et al. (1983) perceberam que existe uma semelhanca entre o

procedimento de recozimento estudado com o algoritmo de Metropolis e

processos detimizacdo combinatorial.
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o Uma analogia com o recozimento de sélidos poderia fornecer uma estrutura
para o desenvolvimento de um algoritmo genérico de otimizacdo capaz de
escapar de 6timos locais.

e O algoritmo de simulated annealing foi desenvolvido baseado em um
procedimento utilizado para levar um material a seu estadqudiébrio maximo
Ou seja, a um estado deergia minima.

o Um determinado material é incialmente aquecido a uma alta temperatura, de
forma que ele derreta e seus atomos possam se mover com relativa liberdade.

0 A temperatura desta substancia derretida € lentamente reduzida de forma que,
a cada temperatura, os 4tomos possam se mover o suficiente para adotarem
uma orientacdo mais estavel.

0 Se a substancia derretida for resfriada apropriadamente, seus atomos seréo
capazes de atingir um estado de equilibrio maximo (energia minima),

produzindo um cristal.
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o Caso contrario, um vidro ou outra substancia (quebradica) semelhante sera
produzida.
* Ao processo de aquecimento seguido de um resfriamento lento denominamos de

recozimentqannealing.

3.1 Principios Béasicos de Termodinamica Estatistica

« Em termodindmica estatistica, grandes sistemas a uma dada temperatura se
aproximam espontaneamente de um estado de equilibrio, caracterizado por um
valor médio de energia que é funcédo da temperatura (¢ erny, 1985).

o A simulacdo da transicdo para um estado de equilibrio e a reducdo da
temperatura do sistema, permite a determinacéao de valores cada vez menores
para a energia média do sistema.

« Sejax a configuracéo atual do sistenix) a energia de, e T sua temperatura. E

importante ressaltar que um estado de equilibrio ndo € uma situacdo estatica. Em
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equilibrio, o sistema muda aleatoriamente seu estado de uma configuracdo a outra
de forma que a probabilidade de se encontrar o sistema em uma configuragéo
particular é dada pela distribuicdo de Boltzmann-Gibbs:

P(X) = K.expE(X)/T) (1)

* Assumindo um sistema com uma quantidade discreta de possives estados
(configuracdes), o célculo numérico da energia média do sistema torna-se
complicado.

* Entretanto, pode-se utilizar uma simulacdo de Monte Carlo, como a proposta por
Metropolis et al. (1953) para as variacbes aleatorias de estado de uma
configuracdo a outra do sistema, de forma que, em equilibrio, a Equacéo (1) seja

satisfeita.
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Interpretacdo da Terminologia do Sistema Fisico

para o Dominio Computacional

Termodinamica Algoritmo de Simulated Annealing

Estado (configuracéo) Solucdo (factivel) do problema. Ponto no

espaco de busca

Energia Valor retornado pela funcéo de avaliacéo
Estado de equilibrio Otimo (local)

Estado de equilibrio maximo Otimo global

Temperatura Parametro de controle

Recozimento Busca atraveés da reducdd de

Distribuicdo de Boltzmann-Gibhs Probabilidade de selecdo de um novo ponto
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3.2 O Algoritmo de Simulated Annealing
« Assuma o problema genérico de minimizar uma funcéo:
o Inicialize (aleatoriamente) um pontaa regido factivel do problema.
0 A cada iteracdo, um novo porntbé selecionado aplicando-se uma pequena
perturbacdo no ponto atual, ou seja, selecionando-se umanie esteja
na vizinhanca dg, X' [J N(x).
o Determine a energia de cada uma destas configurd@gse E(X), e
verifique a variacdo na energia do sistefta= E(X') — E(X).
0 SeAE <0, entdo X torna-se o ponto atuak (— x); sendq a probabilidade
de X ser aceito como o ponto atual € dada por um caso particular da
distribuicdo de Boltzmann-Gibbs, ou s&§\E) = expCAE/T).
o O método é terminado quando nenhuma melhora significativa é alcancada,
um namero fixo de iteracfes foi efetuado, ou a temperdtwaingiu seu

valor minimo.
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e O parametrd é iniciado com um valor elevado e é lentamente reduzido durante o
processo de busca.
o Geralmente implementa-se um decrescimento geométric@para n.T.
e A sequéncia de temperaturas e 0 numero de rearranjos dos parametros até a
chegada a um estado de equilibrio a cada temperatura € denominado de

sequenciamento de recozime(donealing schedujgKirkpatrick et al., 1983).

EXERCICIO COMPUTACIONAL 1 (EC1) : Dada a fungéo de uma Gnica variavel

g(x) = 20200V 5in (57x)  apresentada na Figura 1, tente determinar seu 6timo
global utilizando todos os quatro algoritmos apresentados (hill climbing padréo, hill
climbing iterativo, hill climbing estocastico, e simulated annealing). A variégsta
definida no intervalo [0,1k [J [0,1].

Defina umarepresentagéoo objetivoe umafungéo de avaliacadica: utilize como

representacéw ] 1.
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EXERCICIO COMPUTACIONAL 2 (EC2) : Aplique os mesmos quatro métodos

ao problema anterior, mas escolha como representacdo para a vanideetadeia

binaria m (m=1[M,..., mp, My de comprimentol = 22, correspondente a uma

precisdo de seis casas decimais.

» O mapeamento de uma cadeia binaria para um numero real pode ser feito em dois
passos:

o Converta a cadeia binama= [m,..., m,, my[lda base 2 para a base 10:

(@...m,m0), = [y m2 ), =

Xmax B Xmin

o Encontre o correspondente valor rea) parax; X = Xmin * X"T, onde
Xmin = 0 €Xmax = 1,X O [Xmin, Xmax] (dOMinio da variavel).

A funcéo de avaliagdo é a mesma do problema anterior ap0s a decodificagdo de

para seu valor realcomo descrito acima.
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Figura 1: Funcaog(x) = 202V sin®(57) 4 ser maximizada.

DISCUSSAQ: Discuta o desempenho individual e relativo dos métodos para cada

representacao.
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Material de apoio disponivel na pagina do Prof. Fernando (www.dca.fee.unicamp.br/~vonzuben)
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