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12.1. Процедуры слепого поиска

 

 

 

 Другие подходы не дали положительного 
результата 

 Исследуется все пространство решений 

 Дискретное пространство решений: 
 Все пространство представляют в виде мат-

рицы и проверяют каждую строку 

 Пространство решений представляют в виде 
дерева, ветви которого – значения перемен-
ных, листья – решения 

 Примеры: поиск в глубину, поиск в шири-
ну 

 Главный недостаток: процедура невыполнима, если пространство решений не-
прерывно или очень велико (что часто случается в реальных задачах) 

 Жадный алгоритм (жадный поиск) – используется сокращение пространства ре-
шений или применяются эвристики 

 Метод Монте Карло – генерация случайных точек. Очень популярен, т.к. легок в 
представлении и в компьютерной реализации 
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12.1. Процедуры слепого поиска

 

ПОЛНОСТЬЮ СЛЕПОЙ ПОИСК 

fsearch 

 Пространство поиска должно быть определено как матрица формата solutions x D 

(search) 

dfsearch 

 Рекурсивная процедура поиска в глубину, требует определения области значений для каж-

дой оптимизируемой переменной (domain) 

Аргументы – оптимизируемые функции, тип оптимизации – минимизация или максимизация, … 
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12.1. Процедуры слепого поиска

 

ПОЛНОСТЬЮ СЛЕПОЙ ПОИСК 
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12.1. Процедуры слепого поиска

 

ПРИМЕРЫ 

Сумма битов 

 
,  

Макс. sin 
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12.1. Процедуры слепого поиска

 

ПРИМЕРЫ 
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12.1. Процедуры слепого поиска

 

ПРИМЕРЫ 
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12.1. Процедуры слепого поиска

 

ЖАДНЫЙ ПОИСК 

 Сокращение размерности пространства решений: 

 равномерный план 

 гнездовой план (не полностью слепой, решение по результату) 

 Проклятие размерности (оценка сложности O(L
D
)) 

 Дополнительные параметры, которые требуют установки (шаг сетки, количество узлов 

гнезда) 

 Нет гарантии достижения глобального оптимума 
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12.1. Процедуры слепого поиска

 

ЖАДНЫЙ ПОИСК 
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12.1. Процедуры слепого поиска

 

ЖАДНЫЙ ПОИСК 
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12.1. Процедуры слепого поиска

 

ПРИМЕРЫ 

Цена 
портфеля 

 

 
 

 
 

Сфера 
 

 

Функция 
Растриги-

на 
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12.1. Процедуры слепого поиска

 

ПРИМЕРЫ 
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12.1. Процедуры слепого поиска

 

ПРИМЕРЫ 
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12.1. Процедуры слепого поиска

 

МЕТОДЫ МОНТЕ КАРЛО 
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12.1. Процедуры слепого поиска

 

МЕТОДЫ МОНТЕ КАРЛО 
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12.2. Процедуры локального поиска

 

ПОИСК ВОСХОЖДЕНИЕМ К ВЕРШИНЕ 

Поиск восхождением к вершине (восхождение) — это техника математической оптимиза-

ции, принадлежащая семейству алгоритмов локального поиска. Алгоритм является методом 

итерации, который начинается с произвольного решения задачи, а затем пытается найти луч-

шее решение путём пошагового изменения одного из элементов решения. Если решение даёт 

лучшее решение, делается приращение для получения нового решения и оно делается, пока не 

достигнем момента, в котором улучшение найти не удаётся. 
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12.2. Процедуры локального поиска

 

ПОИСК ВОСХОЖДЕНИЕМ К ВЕРШИНЕ
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12.2. Процедуры локального поиска

 

ПОИСК ВОСХОЖДЕНИЕМ К ВЕРШИНЕ 
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12.2. Процедуры локального поиска

 

ИМИТАЦИЯ ОТЖИГА 
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12.2. Процедуры локального поиска

 

ИМИТАЦИЯ ОТЖИГА 

Алгоритм основывается на имитации физического процесса, который происходит при кристаллизации 

вещества, в том числе при отжиге металлов. Предполагается, что атомы уже выстроились в кристаллическую 

решётку, но ещё допустимы переходы отдельных атомов из одной ячейки в другую. Предполагается, что про-

цесс протекает при постепенно понижающейся температуре. Переход атома из одной ячейки в другую проис-

ходит с некоторой вероятностью, причём вероятность уменьшается с понижением температуры. Устойчивая 

кристаллическая решётка соответствует минимуму энергии атомов, поэтому атом либо переходит в состояние 

с меньшим уровнем энергии, либо остаётся на месте. 
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12.2. Процедуры локального поиска

 

ПОИСК С ЗАПРЕТАМИ 
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12.2. Процедуры локального поиска
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12.3. Популяционные процедуры поисковой оптимизации

 

 

 

 

 Локальный поиск – в окрестности одной 
точки 

 Популяционный поиск – генетические ал-
горитмы, эволюционные алгоритмы, … 

 Больше вычислительных усилий, но: бы-
стрее сходимость. 

 Алгоритмы различаются: как представле-
ны решения и какие атрибуты с ними свя-
заны, как строится новое решение.  

 

 В основном механизмы построения решений заимствованы из природы: генетика, 
естественный отбор, коллективное поведение животных и растений. 
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12.4. Генетические и эволюционные алгоритмы

 

 Эволюционные вычисления (ЭВ) лежат в основе нескольких алгоритмов оптими-

зации и основаны на феномене естественного отбора и принципа состязательности. 

 Генетические алгоритмы (ГА) в самом начале оперировали только бинарным 

представлением решения с применением процедуры кроссовера для получения но-

вого решения. Позднее идеи ЭВ были применены для построения ГА с целью работы 

с исходным представлением решения задачи и регулирования генетических опера-

торов от кроссовера до простой мутации. 

 Биологическая терминология: 

 Особь, популяция 

 Генотип, геном, хромосома – структура особи, популяции 

 Ген – позиция в хромосоме, аллель – значение гена 

 Фенотип – совокупность признаков, оценка, насколько особь «хороша» (целевая 

функция) 

 Размножение – совокупность кроссовера и мутаций. Участвуют два предка, полу-

чается потомок, отличный от остальных из-за мутации. 
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12.4. Генетические и эволюционные алгоритмы
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12.4. Генетические и эволюционные алгоритмы

 

 
                                                  Кроссовер       мутация 
 

 Мутация «реальных» генов 
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12.4. Генетические и эволюционные алгоритмы
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12.4. Генетические и эволюционные алгоритмы
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12.4. Генетические и эволюционные алгоритмы
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12.5. Дифференциальная эволюция

 

 Используются арифметические операции при построении нового решения 

 Выбор трех особей (s1, s2, s3) 

 Создание мутанта  

,  

 Если созданный мутант выходит за границы, то 

      

    

 Новые потомки создаются до тех пор, пока все гены не мутируют или r > CR, 

r = U(0,1), CR – вероятность кроссовера. 

 Новая популяция – полученные потомки и оставшиеся родители. 
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12.5. Дифференциальная эволюция

 

 

 



32 
 

12.5. Дифференциальная эволюция
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12.6. Роиные алгоритмы
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12.6. Роиные алгоритмы
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12.7. Estimation of Distribution Algorithm
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12.7. Estimation of Distribution Algorithm
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12.12. Сравнение популяционных алгоритмов
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12.9. Многоцелевая оптимизация
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12.9. Многоцелевая оптимизация

 

ВЗВЕШЕННЫЙ ФУНКЦИОНАЛ 

 

gi – цели, wi – веса. 

 Недостатки: идеальные веса определить невозможно (основание – интуиция); 

различные комбинации весов приводят к различным решениям (новые процедуры 

оптимизации); при корректном определении весов поиск исключает возможные «ком-

промиссы». 
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12.9. Многоцелевая оптимизация

 

ЛЕКСИКОГРАФИЧЕСКИЙ ПОДХОД 

 У различных целей разный приоритет оптимизации 

Преимущество: по сравнению с взвешиванием отсутствует проблема смешива-

ния несравнимых показателей. 

Недостаток: необходимость определения приоритета и порога значимости. 

  

ИСПОЛЬЗОВАНИЕ ПРИНЦИПА ПАРЕТО 

Решение s1 доминирует (в смысле Парето) над решением s2, если s1 лучше хотя 

бы для одного показателя и не хуже, чем s2 для других. Решение si не доминирует, 

если нет такого sj, которое доминирует над si и линия Парето содержит все недоми-

нирующие решения. Используя такой подход, многоцелевая оптимизация по Парето 

дает набор недоминирующих решений, а не одно решение. 
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