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Zaawansowana
optymalizacja

OPTYMALIZACJA NIE JEST JUZ DLA CIEBIE OBCYM TERMINEM. W ROZ-
DZIALE 3. OMOWILISMY METODE GRADIENTU PROSTEGO, KTORA PO-
ZWALA NA ZNAJDYWANIE EKSTREMOW LOKALNYCH FUNKCJI. MOWILI-
$my wtedy w przenosni o wspinaniu sie na pagérki funkcji. W rzeczywistosci
kazdy problem optymalizacyjny mozna opisaé jako wersje takiego wspinania sie:
staramy sie znalezé najlepsze rozwiagzanie posréd szerokiego spektrum dostep-
nych mozliwosci. Metoda gradientu prostego jest prosta i elegancka, posiada jed-
nak niezaprzeczalnie piete achillesowa: moze zaprowadzi¢ nas do wierzchotka,
ktory bedzie optymalny jedynie lokalnie, natomiast globalnie istnie¢ bedzie inna,
lepsza opcja. Uzywajac ponownie analogii z pagérkami, mozna powiedzieé, ze gra-
dient prosty moze zaprowadzié nas na szczyt niewielkiego pagérka, podczas gdy
schodzac chwilowo niewiele nizej, mozemy zaczaé wspinaczke na ogromng gore,
ktéra pozwoli nam zobaczy¢ okolice z duzo wiekszej wysokosci. Unikniecie pro-
blemu ekstremum lokalnego jest jednym z najtrudniejszych i zarazem najistot-

niejszych aspektéw zaawansowanej optymalizacji.
W tym rozdziale oméwimy bardziej zaawansowane algorytmy optymaliza-

cyjne na przyktadzie konkretnego problemu optymalizacyjnego. Zajmiemy sie
problemem komiwojazera. Podamy kilka rozwigzan tego problemu i zbadamy,
jakie maja niedociggniecia. Na koniec przedstawimy symulowane wyzarzanie, za-
awansowany algorytm optymalizacyjny, ktéry eliminuje te niedociagniecia i wyko-
nuje globalng optymalizacje zamiast optymalizacji lokalne;.
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Zycie komiwojazera

Jednym z najbardziej znanych zagadnien optymalizacyjnych w informatyce
i kombinatoryce jest problem komiwojazera (ang. traveling salesman problem).
Wyobraz sobie sprzedawce, ktory cheac sprzedaé¢ swoje produkty, musi odby¢
podréz do kilku miast. Podréze miedzy miastami sa dla niego kosztowne, a koszt
ten moze objawiaé sie na wiele sposobéw — czy to w postaci utraconych mozli-
wosci zarobku, czy w koszcie paliwa do samochodu, czy nawet w postaci bélu
glowy od noszenia towaréw podczas dtugiej wedréwki (rysunek 6.1).

PEDDLER
NAPLES

Rysunek 6.1. Obwozny sprzedawca (komiwojazer) w Neapolu
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Problem komiwojazera to zadanie optymalizacyjne, ktérego celem jest zna-
lezienie najlepszej drogi taczacej wszystkie miasta, ktére chcemy odwiedzié. Jak
wszystkie najlepsze problemy w nauce, zadanie jest bardzo tatwe do sformuto-
wana, natomiast niezwykle trudne do rozwiazania.

Sformutowanie problemu

Odpalmy od razu Pythona i zaglebmy sie w temat. Na poczatek wygenerujemy
losowa mape miejsc, ktére ma odwiedzi¢ nasz komiwojazer. Zaczniemy od usta-
lenia liczby N, ktéra reprezentowaé bedzie liczbe miast do wylosowania. Przyj-
mijmy N = 40. Musimy teraz ustali¢ wspétrzedne 40 punktéw na mapie: jedng
warto$¢ x i jedng warto$¢ y dla kazdego miasta. Uzyjemy do tego celu modutu
numpy pozwalajacego generowac liczby losowe:

import numpy as np
random_seed = 1729
np.random.seed(random seed)
N = 40

Xx = np.random.rand(N)

y = np.random.rand(N)

Powyzszy fragment kodu wykorzystuje funkcje random.seed(), ktéra stuzy do
ustawienia ziarna w generatorze liczb pseudolosowym (aby dowiedzieé sie wie-
cej o generatorach liczb pseudolosowych, przeczytaj rozdziat 5.). Jesli uzyjemy
tego samego ziarna, to wynikiem dziatania generatora liczb pseudolosowych be-
dzie zawsze ten sam ciag liczb. Jesli uzyjesz w swoim kodzie tego samego ziarna,
uzyskasz dokladnie takie same wyniki i wykresy jak te przedstawione w niniej-
szym rozdziale.

Uzyjemy teraz funkcji zip, ktéra polaczy wartosci x i y, a nastepnie stwo-
rzymy liste tych par, bedacy lista wspotrzednych naszych 40 losowo wygenero-
wanych miast.

points = zip(x, y)
cities = list(points)

Jesli uruchomisz print(cities) w konsoli Pythona, otrzymasz liste zawiera-
jaca nasze losowo wygenerowane punkty. Kazdy z punktéw odpowiada jednemu
miastu. Miasta te nie majg nazw, ale nie stanowi to dla nas Zzadnej przeszkody,
pierwsze z nich nazwiemy cities[0], drugie cities[1] i tak dale;j.

Mamy teraz wszystko, czego potrzebujemy, zeby przystapié¢ do rozwigzywa-
nia problemu komiwojazera. Pierwsza propozycja rozwigzania tego zadania to
po prostu odwiedzenie wszystkich miast w kolejnosci, w jakiej pojawiaja sie one
w naszej liscie. Mozemy zatem stworzy¢ plan podrézy, ktéry zawiera¢ bedzie ko-
lejnosé, w jakiej odwiedzimy nasze miasta. Zapiszmy ten plan podrézy w zmiennej
itinerary:
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itinerary = Tist(range(0, N))

Powyzsza linia kodu jest innym sposobem zapisu bardziej rozwlektego zde-
finiowania tej zmiennej:

itinerary = [0,1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18,19,20, \
21,22,23,24,25,26, 27,28,29,30,31,32,33,34,35,36,37,38,39]

Kolejnosé liczb w naszym planie podrézy odpowiada sugerowanej kolejnosci,
w jakiej zalecamy komiwojazerowi odwiedzié¢ wszystkie miasta: jako pierwsze
miasto z indeksem 0, nastepnie miasto z indeksem 1 i tak dale;j.

Musimy teraz ocenié¢, czy plan podrézy, ktéry chcemy zaproponowaé sprze-
dawcy, jest dobry lub przynajmniej akceptowalny jako rozwigzanie problemu
komiwojazera. Pamietaj, ze naszym zadaniem jest zminimalizowanie kosztu po-
noszonego przez komiwojazera podczas podrézy miedzy miastami. Jaki zatem
jest koszt tak zaprojektowanej podrézy? Mozemy uzy¢ dowolnej funkeji kosztu:
by¢ moze na czesci z drég pojawiaja sie wicksze korki niz na innych, a moze sg
gdzies rzeki, ktére sg trudne do pokonania, a moze trudniej jest podrézowaé na
pétnoc niz na wschéd. Zacznijmy jednak od prostej miary: zat6zmy, ze pokona-
nie odcinka o dtugosci 1 kosztuje jeden zloty bez wzgledu na to, w jakim kierunku
podrézujemy, i bez wzgledu na to, miedzy jakimi miastami. Nie podajemy tutaj
zadnej jednostki dtugosci, poniewaz nasz algorytm dziala¢ bedzie w ten sam spo-
s6b dla dlugosci wyrazonych w metrach, kilometrach, milach czy latach $wietl-
nych. Przyjmujac wspomniang funkcje kosztu, minimalizowanie kosztu sprowa-
dzamy do minimalizowania odleglosci, jaka musi pokona¢ komiwojazer.

Aby obliczy¢ dtugosé podrézy odpowiadajaca konkretnemu planowi podrézy,
musimy zdefiniowaé dwie dodatkowe funkcje. Pierwsza z funkcji wygeneruje
zbiér linii taczacych nastepujace po sobie miasta. Druga funkcja obliczy sume
odleglosci odpowiadajacych wszystkim liniom. Zacznijmy od stworzenia pustej
listy, do ktérej wpisywaé bedziemy informacje o naszych liniach:

lines = []

Przejdziemy teraz kolejno po wszystkich miastach z naszego planu podrézy,
w kazdym kroku dodajgc linie odpowiadajaca polaczeniu miedzy aktualnym mia-
stem i miastem znajdujacym sie tuz po nim.

for j in range(0, len(itinerary) - 1):
Tines.append([cities[itinerary[j]], cities[itinerary[j + 1]]1])

Wywolujac print(1ines), zobaczysz, w jaki spos6b przechowujemy informa-
cje o liniach w Pythonie. Kazda linia przechowywana jest w postaci listy zawie-
rajgcej wspotrzedne obu miast. Na przyklad wypisujac na ekran print (1ines[0]),
otrzymasz nastepujacy wynik:
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[(0.21215859519373315, 0.1421890509660515), (0.25901824052776146,
0.4415438502354807)]

Zbierzmy teraz wszystkie te fragmenty kodu w jedna funkcje o nazwie gen-
Tines (skrét od ang. generate lines — generuj linie). Argumentami wejSciowymi
tej funkcji jest lista miast cities i plan podr6zy itinerary, a wynikiem jej dzia-
Tania jest lista linii taczacych wszystkie miasta w kolejnosci zgodnej z wejscio-
wym planem podrézy:

def genlines(cities, itinerary):
lines = []
for j in range(0, len(itinerary) - 1):
Tines.append([cities[itinerary[j]l], cities[itinerary[j + 1]1])
return(1lines)

Mamy teraz liste zlozong z linii faczacych kazde nastepujace po sobie dwa
miasta z planu podr6zy, mozemy zatem stworzy¢ funkcje mierzacy catkowity dy-
stans pokonywany podczas takiej podrézy. Na poczatek zdefiniujemy nasz catko-
wity dystans na poziomie zera, a nastepnie bedziemy dodawa¢ dtugos¢ kazdego
z odcinkéw odpowiadajacych poszezegélnym elementom z listy 1ines. Do obli-
czenia dtugosci poszezegblnych odcinkéw skorzystamy z twierdzenia Pitagorasa.

UWAGA Wykorzystanie twierdzenia Pitagorasa do obliczania odleglosci na kuli ziemskiej
nie jest do korica prawidlowe. Powierzchnia Ziemi jest zakrzywiona, wigc do ob-
liczenia odleglosci miedzy dwoma punktami na kuli ziemskiej nalezaloby skorzy-
stac z bardziej zaawansowanej geometrii. Ignorujemy tutaj te krzywizne. MoZzemy
zalozyd, Ze nasz komiwojazer moze przemieszczad sie podkopami pod zakrzywiong
skorupq ziemskq, przebiegajgcymi w linii prostej miedzy dwoma punktami. Inne
podejscie to zalozenie, Ze nasz sprzedawca zyje w jakiejs utopijnej z punku wi-
dzenia geometrii Plaskolandii, w ktdrej odleglosci mozna obliczad, korzystajgc
z tego prostego wzoru wyznaczonego przez Pitagorasa juz w starozytnej Grecji.
W rzeczywistosci jednak dla nieduzych odleglosci wartosci wyliczone za pomocq
twierdzenia Pitagorasa sq bardzo dobrym przyblizeniem prawdziwej odleglosci.

import math
def howfar(lines):
distance = 0
for j in range(0, Ten(lines)):
distance += math.sqrt(abs(1ines[j][1][0] - Tlines[j][0][0])**2 +
Sabs(Tines[j]1[1]1[1] - Tines[j][0][1])**2)
return(distance)

Powyzsza funkcja przyjmuje jako argument liste linii i zwraca w wyniku swo-
jego dziatania sume dhugosci tych wszystkich linii. Majac dostepne obie funkcje,
mozemy wykorzystaé je réwnoczesnie, aby obliczyé catkowity dystans pokonany
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przez komiwojazera podczas podgzania za zaproponowanym przez nas planem
podrézy:

totaldistance = howfar(genlines(cities, itinerary))
print(totaldistance)

Gdy uruchamiam ten kod na swoim komputerze, otrzymuje wynik okoto 16,81.
Jesli uzytes tego samego ziarna, powiniene$ otrzymaé ten sam wynik. Jesli uzytes
innego ziarna do wygenerowania listy miast, wtedy Twoje wyniki najprawdopo-
dobniej bedg sie troche réznié.

Sprébujmy teraz wyobrazi¢ sobie, co znaczy uzyskany przez nas wynik. Na-
rysujmy w tym celu wykres podrézy naszego komiwojazera:

import matplotlib.collections as mc

import matplotlib.pylab as pl

def plotitinerary(cities, itin, plottitle, thename):
1c = mc.LineCollection(genlines(cities, itin), linewidths=2)
fig, ax = pl.subplots()
ax.add_collection(1c)
ax.autoscale()
ax.margins(0.1)
pl.scatter(x, y)
pl.title(plottitle)
pl.xTabel('Wsp6trzedna X')
pl.ylabel('Wsp6trzedna Y')
pl.savefig(str(thename) + '.png')
pl.close()

Funkcja plotitinerary() ma cztery argumenty wejSciowe: zmienna cities
odpowiada liScie miast, itin to plan podrézy, ktéry chcemy narysowaé (kolejno$é
odwiedzania miast), plottitle jest tytulem, ktéry pojawi sie na gérze wykresu,
a thename zostanie wykorzystane jako nazwa pliku z rozszerzeniem png, w kt6-
rym zostanie zapisany wygenerowany wykres. Do tworzenia wykresu funkcja
wykorzystuje funkcje z modutu pylab, a do tworzenia listy zawierajacej poszcze-
g6lne linie — funkcje z modutu collections; oba te moduty naleza do biblioteki
matplotlib.

Wywolujac te funkcje z parametrami plotitinerary(cities, itinerary, 'Pro-
blem komiwojazera - losowy plan podrozy', 'rysunek2'), uzyskasz wykres poka-
zany na rysunku 6.2.

Zapewne patrzac na ten wykres, widzisz od razu, ze zaproponowany przez nas
plan podrézy nie jest w tym przypadku najlepszym rozwiazaniem problemu komi-
wojazera. Aktualny plan podrézy powodowalby, ze nasz biedny sprzedawca mu-
sialby przejezdza¢ wzdluz i wszerz wielokrotnie po calej mapie. Na pewno je-
steSmy w stanie stworzy¢ lepszy plan podrézy, w ktérym przemierzajac mape
z jednego jej krarica na drugi, sprzedawca zatrzyma sie po drodze w miastach
znajdujacych sie¢ wzdluz trasy przejazdu. W kolejnych sekcjach tego rozdzialu
skupimy sie wlasnie na celu minimalizowania dtugosci trasy, ktérg bedzie musiat
pokona¢ nasz komiwojazer.
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Pierwsze z rozwigzan, ktére oméwimy, jest zdecydowanie najprostsze, jed-
nak ma ono réwnocze$nie najgorsza wydajno$é. W kolejnych sekcjach oméwimy
wiec rozwigzania, w ktérych odrobina zlozonosci rekompensuje znaczne zwiek-
szenie wydajnosci obliczeniowe;j.

Problem komiwojazera - losowy plan podrozy

1.0 1

0.8 4

Wapodrzedna Y

0.2 9

0.0 4

0.0 oz 0.4 0.6 0.8 Lo
Wspdirzgdna X

Rysunek 6.2. Wykres podrézy odpowiadajqcy kolejnosci, w jakiej poszczegdine
miasta zostaty wylosowane

Mozg kontra miesnie

Moglo Ci przyjsé do glowy, Ze najlatwiej bedzie stworzy¢ liste wszystkich mozli-
wych planéw podrézy taczacych miasta z naszej listy, obliczyé catkowita dlugosé
trasy dla kazdego z tych planéw i zobaczy¢, ktory z tych planéw bedzie najlepszy.
Stworzmy wiec taka liste wszystkich planéw podrézy dla przypadku, gdy komiwo-
jazer musi odwiedzi¢ tylko trzy miasta:

e 1,23
e 1,32
e 231
e 21,3
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e 3,12
e 3,21

W tym przypadku obliczenie dtugo$ci trasy dla kazdego z tych planéw i spraw-
dzenie, ktory z tych planéw jest najlepszy, nie powinno zajaé¢ zbyt dtugo. Takie
podejscie nazywamy atakiem brute force. Nazwa tego algorytmu nie wywodzi sie
od sily fizycznej (ang. force), ale od tego, ze w przypadku sprawdzania wszystkich
mozliwych opcji wykorzystujemy muskuly naszego procesora, zamiast korzystaé
z inteligencji projektanta algorytméw, ktéry méglby znalezé bardziej elegancie
i szybsze w dzialaniu podejscie.

Czasami atak Drute force jest wlasciwym rozwigzaniem. Zwykle napisanie
kodu stosujacego te metode jest tatwe, a dodatkowo dziala on skutecznie. Nato-
miast gféwng wadg metod bazujacych na ataku brute force jest dtugi czas dziata-
nia, ktéry nigdy nie jest szybszy — a zwykle jest znacznie gorszy — od rozwigzan
bazujacych na algorytmach.

W przypadku problemu komiwojazera czas dziatania brute force rosnie tak
szybko w miare wzrostu liczby miast, Ze korzystanie z tej metody byloby nie-
praktyczne dla liczby miast wickszej niz okolo 20. Aby to zauwazyé, wez pod
uwage, jak duza jest liczba planéw podrézy (mozliwych wariantéw kolejnosci
odwiedzanych miast), ktére trzeba sprawdzi¢ dla tylko czterech miast:

1. Podczas wybierania pierwszego miasta, do ktérego mieliby$smy pojechaé, nie
odwiedzilismy jeszcze zadnego z czterech miast, mozemy wiec dokonaé tego
wyboru na dokladnie cztery sposoby. Mamy wiec 4 mozliwosci rozpoczecia
planu podrézy.

2. Podczas wybierania drugiego miasta, do ktérego mieliby$Smy pojecha¢, odwie-
dzilismy juz jedno miasto, pozostaly wiec nam trzy opcje do wyboru. Zatem
liczba mozliwych opcji wyboru dwéch pierwszych miast wynosi 4-3 = 12,

3. Podczas wybierania trzeciego miasta, do ktérego mielibysmy pojechaé, od-
wiedziliSmy juz dwa miasta, mamy zatem juz tylko dwie opcje do wyboru.
Zatem liczba mozliwych planéw podrézy dla pierwszych trzech miast wynosi
4-3-2 = 24.

4. Podczas wybierania czwartego miasta, do ktérego mieliby$my pojechaé, nie
mamy juz wyboru. Odwiedzili$my trzy miasta i pozostato nam ostatnie. Za-
tem catkowita liczba mozliwych planéw podrézy wynosi 4:3-2-1 = 24.

Zauwazylte$ tu pewnie pewien wzér: majac N miast do odwiedzenia, obli-
czamy mozliwa liczbe planéw podrézy wedtug wzoru N-(N-1)-(N-2)-...-3-2:1 =
N! (N silnia”). Funkcja silnia ro$nie niesamowicie szybko: 3! wynosi jedynie 6
(do takiej liczby opcji mozemy uzyé metody brute force nawet bez wykorzystania
komputera), natomiast 10! wynosi juz ponad 3 miliony (jest to liczba mozliwosci,
ktéra jest w miare tatwa do przepracowania za pomocy brute force z uzyciem
nowoczesnego komputera), 18! wynosi juz ponad 6 biliardéw, 25! to ponad 15
kwadrylion6w, a 35! i wiecej zaczyna przechodzi¢ mozliwosci zastosowania brute
force z uzyciem aktualnych technologii.
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Tak szybki wzrost liczby mozliwych przypadkéw nosi nazwe eksplozji kom-
binatorycznej. Zjawisko to nie ma $cistej matematycznej definicji, natomiast od-
nosi sie do przypadkéw analogicznych to tego, ktéry tu zaobserwowalismy, gdzie
rozwazenie mozliwych kombinacji i permutacji powoduje, ze zwickszenie liczby
poczatkowych elementéw N prowadzi do niewspétmiernego wzrostu przypad-
kéw, ktére nalezaloby rozwazyé. Wzrostu przypadkéw zwykle powodujacego
brak mozliwosci uzycia metody brute force.

Na przyklad liczba mozliwych tras przejazdu miedzy wszystkimi placéwkami
pocztowymi w Fodzi (ktérych jest aktualnie 106 w samym miescie Y.odzi, bez
uwzgledniania okolicznych miejscowosci) jest wieksza od prawdopodobnej
liczby atoméw w catym wszechswiecie, a uwzglednilismy tutaj tylko jedno mia-
sto. Podobnie liczba réznych partii szachéw, jakie mozemy rozegraé na szachow-
nicy, jest rowniez wieksza od liczby atoméw we wszech§wiecie, a szachownica
jest zwykle duzo mmiejsza od powierzchni standardowego stotu jadalnego. To,
ze uzyskujemy prawie nieskoriczong liczbe mozliwosci, mimo Ze rozpoczynamy
z obiektem/listg z caly pewnoscig ograniczong, jest sytuacja paradoksalng. W przy-
padku takich sytuacji nie ma zadnej mozliwo$ci wykorzystania metody brute force,
co powoduje, ze tym istotniejsze staje sie dobre projektowanie algorytméw znaj-
dujacych rozwigzanie dla tego typu probleméw. Eksplozja kombinatoryczna po-
woduje, ze do rozwigzania problemu komiwojazera zamiast brute force zastosu-
jemy podejscie algorytmiczne. Nie mieliby§smy bowiem wystarczajacej mocy
obliczeniowej, aby przeprowadzi¢ metode brute force dla tego zadania.

Algorytm najblizszego sasiada

Rozwazmy zatem do$¢é prosty i intuicyjny algorytm o nazwie algorytm najbliz-
szego sgsiada (NN — ang. nearest neighbour algorithm). Zaczynamy od pierw-
szego miasta na liscie. Nastepnie znajdujemy miasto, w ktérym jeszcze nie byli-
$my, a ktére znajduje sie najblizej aktualnej miejscowosci. W kazdym kolejnym
kroku szukamy miasta, w ktérym jeszcze nie bylismy, a ktére znajduje sie najbli-
zej miejsca, w ktérym jeste§my. Taki proces minimalizuje odleglosé, ktéra mamy
do pokonania w kolejnym kroku, przy czym nie mamy niestety pewnosci, ze cal-
kowity dystans réwniez uda sie¢ zminimalizowa¢. Zauwaz, ze zamiast sprawdzac
kazdy mozliwy plan podrézy, jak robilibysmy w przypadku brute force, w kaz-
dym kroku szukamy jedynie najblizszego sasiada. Dzieki takiemu podej$ciu uzy-
skujemy bardzo szybko dzialajacy algorytm, nawet dla duzych wartosci N.

Implementacja algorytmu najblizszeqo sgsiada
Zacznijmy od napisania funkcji, ktéra bedzie w stanie odszuka¢ najblizszego sg-
siada dla wybranego miasta. Zaczynamy z punktem o nazwie point i lista miast
reprezentowang przez liste cities. Odleglo$¢ miedzy naszym punktem point
i elementem listy cities o indeksie j oblicza¢ bedziemy, uzywajac twierdzenia
Pitagorasa:
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point = [0.5, 0.5]
j=10
distance = math.sqrt((point[0] - cities[j][0])**2 + (point[1] - cities[j][1])**2)

Chcac teraz dowiedzie¢ sie, ktory z punktéw listy cities jest najblizej punktu
point (najblizszy sasiad punktu point), musimy obliczy¢ odlegtosé do kazdego
z dostepnych miast i poréwnaé uzyskane wartosci (listing 6.1).

Listing 6. 1. Funkcja znajdujgca najblizszego sgsiada wybranego punktu

def findnearest(cities, idx, nnitinerary):
point = cities[idx]
mindistance = float('inf')
minidx = -1
for j in range(0, len(cities)):
distance = math.sqrt((point[0] - cities[j][0])**2 + (point[1] -
cities[j][1])**2)
if distance < mindistance and distance > 0 and j not in nnitinerary:
mindistance = distance
minidx = j
return(minidx)

Po zdefiniowaniu funkcji findnearest() odszukujacej najblizszego sgsiada
mozemy przej$é do implementacji algorytmu NN. Zmienna przechowujaca do-
celowy plan podrézy nazywaé sie bedzie nnitinerary. Zal6zmy, ze nasz komiwo-
jazer mieszka w pierwszym miescie na naszej liScie miast i w tym miejscu zaczyna
swoja podroz:

nnitinerary = [0]

Nasz plan podrézy bedzie zwieral wszystkie N miast, zatem musimy przej$é
kolejno po wszystkich liczbach z zakresu od 0 do N-1, sprawdzié, ktéry indeks
odpowiada najblizszemu sasiadowi miasta, w ktérym aktualnie jestesmy, i dodad
to miasto do naszego planu podrézy. Zadanie to wykona funkcja o nazwie donn()
(skrét od ang. do nearest neighbour — wykonaj algorytm najblizszego sasiada),
pokazana w listingu 6.2. Funkcja ta zaczyna od pierwszego miasta z listy cities
i w kazdym kroku dodaje do planu podrézy najblizszego sgsiada ostatnio doda-
nego miasta, az doda do planu podrézy wszystkie miasta.

Listing 6.2. Funkcja znajdujgca kolejnych najblizszych sqsiadéw
i zwracajqca petny plan podrézy

def donn(cities, N):
nnitinerary = [0]
for j in range(0, N - 1):
next = findnearest(cities, nnitinerary[len(nnitinerary) - 1],
nnitinerary)
nnitinerary.append(next)
return(nnitinerary)
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Mamy juz wszystko, czego potrzebujemy do przeprowadzenia algorytmu
najblizszego sasiada i sprawdzenia jego wydajno$ci. Na poczatek narysujmy wy-
kres pokazujacy podr6z wyznaczong przez nasz algorytm:

plotitinerary(cities, donn(cities, N), 'Problem komiwojazera - wykorzystanie
algorytmu najblizszego sasiada', 'rysunek3')

Rezultat dziatania tego kodu mozesz zobaczyé na rysunku 6.3.

Problem komiwojazera - wykorzystanie algorytmu najblizszego sasiada
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Rysunek 6.3. Plan podrézy wygenerowany za pomocq algorytmu najblizszego sgsiada

Mozemy teraz sprawdzié, jak dtuga jest trasa catej podrézy naszego komiwo-
jazera w przypadku tego nowego planu podrézy:

print (howfar(genlines(cities, donn(cities, N))))

Widzimy ogromng réznice w poréwnaniu z poczatkowym, losowym planem
podrézy. W przypadku losowym nasz sprzedawca musiat pokonaé dystans o dtu-
gosci 16,81, nasz algorytm skrécit te trase az do 6,29. Pamietaj, ze nie uzywamy
tutaj zadnych jednostek, zatem mozna to interpretowac jako 6,29 kilometra (lub
mili, lub parseka). Najistotniejsze jest, ze uzyskaliSmy wartosé istotnie mniejszg
od poczatkowe] wartosci 16,81 uzyskanej podczas losowo wygenerowanego
planu podrézy. Udalo nam si¢ uzyskac tak znacznie lepszy wynik, wykorzystujac
bardzo prosty i zarazem intuicyjny algorytm. Jako$¢ dzialania tego algorytmu jest
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dobrze widoczna na rysunku 6,3, jest na nim znacznie mniej Sciezek zaczynaja-
cych sie po jednej stronie i koniczacych po drugiej, a dodatkowo jest bardzo duzo
krétkich podr6zy miedzy miastami lezacymi blisko siebie.

Poszukiwanie dalszych ulepszen

Przygladajac sie doktadniej rysunkom 6.2 i 6.3, mozesz wyobrazié sobie kilka kon-
kretnych ulepszen, jakie mozna wprowadzié. Mozesz sprobowaé¢ wprowadzié te
ulepszenia samodzielnie i za pomocg funkcji howfar() sprawdzié, czy rzeczywi-
$cie polepszyles wynik. Spéjrzmy jeszcze raz na nasz poczatkowy plan podrézy:

initial_itinerary = [0,1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18,19,20,\
21,22,23,24,25,26,27,28,29,30,31,32,33,34,35,36,37,38,39]

Przyktadowe ulepszenie, jakiego mozemy dokonaé¢, to zamiana miejscami
miast o indeksach 6 i 30. Po takiej zamianie otrzymamy nowy plan podrézy, w kt6-
rym te dwie liczby beda zamienione miejscami (w listingu sa one oznaczone po-
grubiong czcionka):

new_itinerary = [0,1,2,3,4,5,30,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18,19,20,\
1,

[
21,22,23,24,25,26,27,28,29,6,31,32,33,34,35,36,37,38,39]

Sprawdzmy teraz, czy ta zmiana zmniejszyla catkowity dystans pokonywany
przez naszego sprzedawce:

print(howfar(genlines(cities, initial_itinerary)))
print (howfar(genlines(cities, new_itinerary)))

Jesli nasz zmieniony plan podrézy new_itinerary jest lepszy od poczatkowego
planu initial_itinerary, bedziemy mogli zapomnie¢ o poczatkowym planie po-
drozy i zostawi¢ tylko ten zmieniony. W tym przypadku nasz nowy plan podrézy
ma dtugosé okolto 16,79, co jest drobnym polepszeniem oryginalnego wyniku. Po
znalezieniu jednego drobnego ulepszenia mozemy powtérzyé ten proces ponow-
nie: wybra¢ dwa miasta, zamieni¢ je miejscami w planie podrézy i sprawdzié, czy
caltkowity dystans zwieckszyl sie, czy zmniejszyl. Mozemy powtarzaé¢ ten proces
w nieskonczono$é, w kazdym kroku majac duzg szanse na znalezienie sposobu na
obnizenie catkowitego dystansu.

Metoda ta jest na tyle prosta, ze mozemy od razu przystapi¢ do implementa-
cji funkgji, ktéra bedzie dokonywac takiej zamiany i sprawdzania automatycznie
(listing 6.3).

Parametrami wej$ciowymi funkeji perturb() jest lista miast cities i plan po-
drézy itinerary. Wewnatrz funkcji definiujemy dwie zmienne: neighboridsl
ineighborids2, ktére sg losowo wybranymi liczbami naturalnymi z przedziatu mie-
dzy 0 a dlugoscig planu podrézy. W kolejnym kroku funkcja tworzy nowy plan
podr6zy o nazwie itinerary2, ktory jest kopig oryginalnego planu, ale z tg r6znica,

150 Rozdziat 6

Kup ksigzke Pole¢ ksiazke


https://helion.pl/rf/zanalg
https://helion.pl/rt/zanalg

ze miasta neighboridsl i neighborids2 sa w nim zamienione miejscami. Nastep-
nie w funkgji liczony jest catkowity dystans do pokonania w obu planach podrézy.
Jesli dystans odpowiadajacy oryginalnemu planowi podrézy jest mniejszy, wyni-
kiem dzialania funkcji jest oryginalny plan podrézy. W przeciwnym razie wyni-
kiem dziatania funkcji jest nowy plan podrézy. Wysylajac do tej funkcji plan po-
drézy, zawsze dostajemy plan podrézy taki sam lub lepszy. Funkeja ta zmienia
odrobine (dokonuje perturbacji — ang. perturb) istniejacy plan podrézy, starajac
sie go ulepszyd.

Listing 6.3. Funkcja dokonujgca drobnej zmiany w planie podrézy, poréwnujqgca
dtugosci tras i zwracajqca ten plan podrézy, w ktérym dtugosc trasy jest mniejsza

def perturb(cities, itinerary):
neighboridsl = math.floor(np.random.rand() * (len(itinerary)))
neighborids2 = math.floor(np.random.rand() * (len(itinerary)))

itinerary2 = itinerary.copy()

itinerary2[neighboridsl] = itinerary[neighborids2]
itinerary2[neighborids2] = itinerary[neighboridsl]

distancel = howfar(genlines(cities, itinerary))
distance2 = howfar(genlines(cities, itinerary2))

itinerarytoreturn = itinerary.copy()

if(distancel > distance2):
itinerarytoreturn = itinerary2.copy()

return(itinerarytoreturn.copy())

Mozemy teraz wywolaé¢ te funkcje wielokrotnie. Sprébujmy dokonaé¢ 2 milio-
n6w takich drobnych zmian na naszym losowym planie podrézy i zobaczmy, czy
uda nam sie uzyska¢ plan o najmniejszym z mozliwych dystansie:

itinerary = [0,1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18,19,20, \
21,22,23,24,25,26,27,28,29,30,31,32,33,34,35,36,37,38,39]

np.random.seed(random_seed)

itinerary_ps = itinerary.copy()

for n in range(0, len(itinerary) * 50000):
itinerary ps = perturb(cities, itinerary ps)

print (howfar(genlines(cities, itinerary_ps)))

Napisany przed chwilg algorytm mogliby§Smy nazwaé algorytmem wyszukujg-
cym perturbacyjnie. Algorytm ten przeszukuje tysigce mozliwych planéw podrézy
w nadziei znalezienia tego najlepszego, analogicznie jak w przypadku metody brute

force. Nasz nowy algorytm jest jednak lepszy od metody brute force, poniewaz
nie sprawdza wszystkich mozliwosci na oslep, a w zamian dokonuje drobnych
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zmian w planie podrézy, uzyskujac cigg, w ktérym catkowity pokonywany dystans
monotonicznie maleje. Sugeruje to, ze algorytm ten powinien osiggnaé dobre roz-
wigzanie szybciej niz metoda brute force. Wprowadzajac do tego algorytmu kilka
drobnych ulepszen, uzyskamy zwienczenie tej czesci rozdziatu, czyli algorytm
o nazwie symulowane wyzarzanie.

Zanim jednak przejdziemy do kodu symulowanego wyzarzania, oméwimy,
jakie sg jego zalety w poréwnaniu z juz oméwionymi algorytmami. Wprowa-
dzimy réwniez funkcje temperatury, pozwalajaca nam odzwierciedli¢ w Pytho-
nie wlasciwo$ci symulowanego wyzarzania.

Aldorytmy zachtanne

Algorytm najblizszego sasiada i algorytm wyszukujacy perturbacyjnie, ktére
omoéwilismy powyzej, naleza do grupy algorytméw zwanych algorytmami za-
chiannymi. Algorytmy zachtanne w kazdym kroku podejmuja decyzje, ktéra jest
lokalnie optymalna. Jest ona najlepsza, jesli wezmiemy pod uwage ten konkretny
krok, natomiast nie musi by¢ najlepsza z globalnego punktu widzenia. W przy-
padku algorytmu najblizszego sgsiada w kazdym kroku szukamy miasta, ktére
lezy najblizej miasta, w ktorym sie aktualnie znajdujemy, nie zwracajac uwagi
na pozostate miasta. Przejazd do miasta lezacego najblizej jest optymalny lokal-
nie, poniewaz minimalizuje odleglo$é, jaka trzeba pokonaé¢ w najblizszym kroku.
Algorytm nie bierze jednak pod uwage wszystkich miast réwnoczesnie, co moze
powodowadé, ze ostateczne rozwigzanie nie jest optymalne globalnie — po od-
wiedzeniu wiekszosci miast te, ktére pozostaly, mogg leze¢ bardzo daleko od
siebie i przejazd miedzy nimi moze znacznie zwicksza¢ catkowity koszt prze-
jazdu miedzy wszystkimi miastami.

Zachlanno$é algorytméw odnosi sie do tej wlasnie krétkowzroczno$ci, powo-
dujacej podejmowanie decyzji z uwzglednieniem tylko tych bardzo lokalnych
informacji. Mozemy spojrzeé na te zachtanno$¢ przy rozwigzywaniu problemu
optymalizacyjnego jak na problem znalezienia najwyzszego punktu na rozleglym
pagérkowatym terenie, ktérego ,,wysokie” punkty odpowiadaja lepszym, bar-
dziej optymalnym rozwigzaniom (w odniesieniu do problemu komiwojazera by-
tyby to plany podrézy z krétkimi catkowitymi dystansami), a ,,niskie” punkty od-
powiadaja gorszym, nieoptymalnym rozwiazaniom (w odniesieniu do problemu
komiwojazera bylyby to plany podrézy z dtugimi dystansami). Zachtanny algo-
rytm poszukujacy najwyzszego punktu na rozwazanym terenie sugerowatby
zawsze kierowanie sie ku goérze, takie dziatanie moze jednak zaprowadzié nas na
szczyt jednego z mniejszych pagérkéw, a nie na szczyt gory, ktéra na tym terenie
jest najwyzsza. Czasem lepiej jest na chwile zej$¢ na nizszy poziom, zeby w kon-
sekwencji wspia¢ sie na lepsza, wyzsza gore. Poniewaz algorytmy zachlanne kie-
ruja sie zawsze lokalnym ulepszeniem, nie beda nigdy w stanie zejs¢ z maltego
pagoérka i spowoduja, ze utkniemy w ekstremum lokalnym. Jest to dokladnie ten
sam problem, z ktérym zetknelismy sie w rozdziale 3.

Majac to na uwadze, mozemy wprowadzi¢ koncepcje, ktéra pozwoli nam roz-
wigza¢ problem ekstremum lokalnego spowodowany przez zachtanno$é naszych
algorytméw. Pomysl polega na tym, zeby porzuci¢ naiwne przywigzanie do
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podazania w gére za wszelkg cene. W przypadku problemu komiwojazera spro-
wadzad sie to bedzie do dokonania perturbacji powodujacej gorszy plan podrézy,
ktory jednak pozwoli nam dotrzeé do jeszcze lepszych planéw podrézy, podob-
nie jak zejScie z malego pagorka daje szanse na wspiecie sie na inng, wiekszg
gore. Innymi stowy, w celu osiggniecia lepszego rozwigzania musimy zgodzié sie
na chwilowe pogorszenie.

Funkcja temperatury

Chwilowe pogarszanie z zamiarem osiggniecia lepszego rezultatu jest delikatng
procedury. Jesli podejdziemy do pogarszania ze zbytnim oddaniem, mozemy
schodzi¢ nizej z kazdym krokiem, az dotrzemy do punktu najnizszego na danym
terenie, zamiast osiggnaé najwyzszy. Musimy znalez¢é sposéb, aby pogarszaé roz-
wigzanie tylko odrobine i tylko czasami, a co wazniejsze, tylko w kontekscie ucze-
nia sie, jak otrzymac na koniec lepsze rozwigzanie.

Wyobraz sobie, ze znajdujesz sie na rozleglym pagérkowatym terenie. Za-
czynasz p6znym popotudniem i wiesz, ze masz tylko dwie godziny, zeby znalezé
najwyzszy punkt znajdujacy sie gdzie$§ na tym obszarze. Przypu$émy, ze nie
masz zegarka, ktéry umozliwiatby Ci §ledzenie uplywu czasu. Wiesz jednak, ze
wraz z nadchodzacym zmrokiem powietrze bedzie sie stopniowo ochladzaé. Po-
dejmujesz zatem decyzje, aby uzywaé temperatury jako sposobu na szacowanie,
ile czasu zostalo Ci jeszcze na poszukiwania.

Na poczatku tych dwoch godzin, gdy jest jeszeze wzglednie cieplo, bedziesz
zapewne otwarty na swobodng eksploracje otaczajacego Cie terenu. Majac duzo
czasu, mozesz pozwolié sobie na ryzyko podrézowania na nizsze obszary. Dzieki
tej eksploracji lepiej zrozumiesz otaczajacy Cie teren i odwiedzisz wiele nowych
miejsc. Gdy zrobi sie zimniej i bedziesz zblizal sie do konica dwoch godzin prze-
znaczonych na poszukiwania, bedziesz zapewne mniej otwarty na tak szerokie
poszukiwania. Bedziesz chcial ograniczy¢ i ukierunkowaé swoje dziatania i be-
dziesz wtedy mniej sklonny schodzi¢ z pagérka, na ktérym w danym momencie
bedziesz.

Poswieé chwile, aby przemysle¢ przedstawiong tutaj taktyke, i zastanéw sie,
dlaczego jest ona najlepszym sposobem na znalezienie najwyzszego punktu. Omé-
wilismy juz, dlaczego czasem chcemy zej$¢ nizej: chcemy w ten sposéb zapobiec
problemowi maksimum lokalnego i zatrzymania sie na szczycie pagorka znajdu-
jacego sie u stop wickszej gory. Kiedy jednak powinnismy zrezygnowac ze scho-
dzenia w dot? Wez pod uwage ostatnie 10 sekund Twojego dwugodzinnego
czasu poszukiwan. Niewazne, gdzie wtedy jestes, powiniene$ i$¢ tylko ku gorze.
W tym momencie nie ma juz sensu szuka¢ innych pagérkéw czy wiekszych gor.
W czasie ostatnich 10 sekund powiniene$ juz tylko wdrapywad sie na te gore, na
ktérej wlasnie jeste$. Schodzac w dét i nawet przechodzac na wyzszg gére, nie
mialby$ juz czasu, aby wejs¢ na jej szczyt, wiec rozwigzanie mogloby nie by¢ na-
wet lokalnie najlepsze. Dlatego w ostatnich sekundach poszukiwan powinnismy
i$¢ juz tylko w gére i nie rozwazaé wcale tymczasowego schodzenia w dét.
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7 drugiej strony, rozwazajac pierwsze 10 sekund poszukiwan, nie musisz sie
spieszy¢ i wspinaé od razu w gore. Na poczatku warto poswiecié czas na pozna-
nie otaczajacego terenu. Jesli popelnisz blad w tych pierwszych sekundach po-
szukiwan, bedziesz mial mnéstwo czasu, by ten blad naprawié, a wiedza zdobyta
podczas tej poczatkowej eksploracji zaowocuje w p6Zniejszym momencie. Pod-
czas tych pierwszych 10 sekund warto by¢ otwartym na wycieczki w dét i nie
upiera¢ sie przy ciaglym wchodzeniu w gére.

Rozwazajac dluzsze przedzialy czasowe niz 10 sekund, bedziesz zapewne
stosowac te samg strategie. Bedac 10 minut przed koficem poszukiwan, bedziesz
mial bardziej umiarkowane nastawienie niz 10 sekund przed konicem czasu. Dwu-
godzinny przedzial prawie sie skoniczyl i bedziesz chceial i§¢ juz tylko w gére. 10
minut jest jednak dtuzszym okresem niz 10 sekund, dlatego bedziesz mial w so-
bie odrobine checi, zeby zejs$é¢ troche w d6l, by méc sprawdzié, czy przez przy-
padek nie odkryjesz innego, bardziej obiecujacego pagérka. Z tego samego po-
wodu 10 minut po rozpoczeciu poszukiwan bedziesz miat bardziej umiarkowane
nastawienie niz 10 sekund po rozpoczeciu poszukiwai. Calty dwugodzinny prze-
dzial bedzie charakteryzowal sie stopniowg zmiang nastawienia: od poczatkowej
gotowosci, by czasem schodzié nizej, az do rosngcej ochoty, by wspinaé sie tylko
w gore.

W celu zamodelowania tego scenariusza w Pythonie zdefiniujemy funkcje od-
zwierciedlajacg zmiany temperatury. Zaczniemy od wysokiej temperatury odpo-
wiadajacej gotowosci do eksploracji i schodzenia na nizsze tereny, a skoficzmy na
niskiej temperaturze odpowiadajacej brakowi gotowosci do schodzenia w dét. Na-
sza funkcja temperatury jest wzglednie prosta, a jako parametr wejSciowy przyj-
muje zmienng t oznaczajaca uplywajacy czas:

temperature = lambda t: 1/(t + 1)

Mozemy teraz wygenerowaé¢ wykres temperatury, uruchamiajac ponizszy kod
Pythona:

import matplotlib.pyplot as plt

ts = list(range(0,100))

plt.plot(ts, [temperature(t) for t in ts])
plt.title('Funkcja temperatury')
plt.xlabel('Czas')
plt.ylabel('Temperatura')

plt.show()

Powyzszy kod zaczyna sie od zaimportowania modutu matplot1ib. Nastepnie
definiujemy zmienng ts jako przedziat od 1 do 100. P6zniej rysujemy wykres
temperatury dla kazdego t z przedzialu ts. Ponownie nie zwracamy tu uwagi na
jednostki czy doktadng skale, gdyz jest to hipotetyczna sytuacja, majaca jedy-
nie pokazaé ogélny ksztatt funkcji zwigzanej ze stygnieciem. Dlatego uzywamy
po prostu 0 do oznaczenia najnizszej temperatury, 1 do oznaczenia najwyzszej
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temperatury, 0 do oznaczenia poczatku czasu i 99 do oznaczenia korica prze-
dzialu czasowego, bez uwzgledniania konkretnych jednostek.

Wykres uzyskany za pomoca tego kodu przedstawiony jest na rysunku 6.4.

Rysunek ten pokazuje, jak zmienia sie temperatura podczas naszej hipote-
tycznej optymalizacji. Tak zdefiniowana temperatura bedzie odpowiada¢ za za-
rzadzanie nasza optymalizacja: nasza gotowo$¢ do schodzenia w dét bedzie pro-
porcjonalna do aktualnej temperatury.

Mamy teraz wszystkie sktadniki potrzebne, zeby zaimplementowaé¢ algorytm
symulowanego wyzarzania. Nie zatrzymuj sie tutaj — nie rozmy§laj zbyt dtugo,
tylko szybko zanurkuj do nastepnej czesci tego rozdziatu.

Funkcja temperatury

1.0 4

0.8

0.6 1

Temperatura

0.4

0.2 +

0.0 4

Q 20 40 60 a0 100
Czas

Rysunek 6.4. Spadek temperatury w miare uptywu czasu

Rysunek ten pokazuje, jak zmienia sie temperatura podczas naszej hipote-
tycznej optymalizacji. Tak zdefiniowana temperatura bedzie odpowiadaé za za-
rzadzanie naszg optymalizacjg: nasza gotowo$¢ do schodzenia w dét bedzie pro-
porcjonalna do aktualnej temperatury.

Mamy teraz wszystkie sktadniki potrzebne, zeby zaimplementowaé algorytm
symulowanego wyzarzania. Nie zatrzymuj sie tutaj — nie rozmyslaj zbyt dtugo,
tylko szybko zanurkuj do nastepnej czesci tego rozdziatu.
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Symulowane wyzarzanie

Polaczmy teraz wszystkie omawiane w tym rozdziale koncepcje: funkcje tempe-
ratury, poszukiwanie najwyzszego punktu na pagérkowatym terenie, algorytm
wyszukujacy perturbacyjnie i problem komiwojazera. W kontekscie problemu ko-
miwojazera nasz pagorkowaty obszar to wszystkie mozliwe wersje planu podrézy.
Mozemy sobie wyobrazié, ze lepszy plan podrézy odpowiada wyzszym punktom
na naszym obszarze, a gorsze plany podrézy — nizszym. Stosujac funkcje per-
turb(), przenosimy sie do kolejnego punktu, majac nadzieje, ze bedzie on naj-
wyzej, jak to mozliwe.

Do kierowania nasza eksploracja uzywa¢ bedziemy funkcji temperatury. Na
poczatku wysoka temperatura bedzie narzucaé duza otwarto$é na wybieranie
gorszych planéw podrézy. Pod koniec poszukiwan bedziemy mniej otwarci na
pogarszanie sie planéw podrézy i bedziemy bardziej skupieni na zachtannej op-
tymalizacji.

Tak skonstruowany algorytm nosi nazwe symulowanego wyzarzania (ang.
SA — simulated annealing). Jest on bardzo podobny do znanego Ci juz algorytmu
wyszukujacego perturbacyjnie. Gtéwng réznicg miedzy symulowanym wyzarza-
niem a algorytmami perturbacyjnymi jest to, ze symulowane wyzarzanie czasem
akceptuje pogorszenie wyniku. Dzieki tej wlasciwosci symulowane wyzarzanie ma
szanse byé odporne na problem ekstremum lokalnego. Otwartosé symulowanego
wyzarzania na akceptowanie gorszego wyniku zalezy od aktualnej temperatury.

Zmodyfikujmy zatem nasza funkcje perturb() o wspomniang zmiane. Do-
damy nowy argument wejsciowy o nazwie time reprezentujacy czas. Argument
ten bedzie informowat funkgje, jak dtugo wykonujemy nasze poszukiwania. Przy
pierwszym wywolaniu funkeji perturb() zaczniemy z czasem o wartosci 1, przy
kolejnym uzyjemy wartosci 2, nastepnie 3 i tak dalej. Dodamy réwniez fragment
kodu obliczajacy aktualng temperature i wybierajacy liczbe losowa. Jesli wyloso-
wana liczba bedzie nizsza niz aktualna temperatura, bedziemy otwarci na zmiane
w kierunku gorszego wyniku. Jesli wylosowana liczba bedzie wyzsza niz aktu-
alna temperatura, nie bedziemy akceptowaé gorszego planu podrézy. W ten spo-
s6b od czasu do czasu bedziemy akceptowaé gorsze plany podrézy, a prawdopo-
dobienstwo zaakceptowania zmiany na gorsze bedzie malalo z czasem, zgodnie ze
spadkiem temperatury. Nasza nowa funkcja przedstawiona jest w listingu 6.4,
a dodane fragmenty oznaczone zostaly pogrubieniem.

Listing 6.4. Zmieniona wersja funkcji perturb() uwzgledniajgca temperature i losowo
wybierangq liczbe
def perturb_sal(cities, itinerary, time):

neighboridsl = math.floor(np.random.rand() * (len(itinerary)))
neighborids2 = math.floor(np.random.rand() * (len(itinerary)))

itinerary2 = itinerary.copy()

itinerary[neighborids2]
itinerary[neighboridsi1]

itinerary2[neighboridsl1]
itinerary2[neighborids2]
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distancel = howfar(genlines(cities,itinerary))
distance2 = howfar(genlines(cities,itinerary2))

itinerarytoreturn = itinerary.copy()

randomdraw = np.random.rand()
temperature = 1/((time/1000) + 1)

if ((distance2 > distancel and (randomdraw) < (temperature)) or (distancel >
>distance2)):
itinerarytoreturn = itinerary2.copy()

return(itinerarytoreturn.copy())

Dzieki dodaniu tych dwéch linii kodu, nowego parametru wejsciowego i wa-
runku if otrzymalismy prosty algorytm symulowanego wyzarzania. Jak widzisz,
uzyliémy tutaj zmodyfikowanej funkeji temperatury — dzielimy tu czas przez
1000, poniewaz w trakcie dzialania algorytmu zmienna time bedzie przyjmowata
bardzo duze wartosci. Mozemy teraz poréwnaé dzialanie algorytmu symulowa-
nego wyzarzania z algorytmem wyszukujgcym perturbacyjnie i algorytmem naj-
blizszego sasiada:

itinerary = [0,1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18,19,20, \
21,22,23,24,25,26,27,28,29,30,31,32,33,34,35,36,37,38,39]
np.random.seed(random_seed)

itinerary_sa = itinerary.copy()
for n in range(0, Ten(itinerary) * 50000):
itinerary_sa = perturb_sal(cities, itinerary sa, n)

print (howfar(genlines(cities, itinerary))) # losowy plan podrézy
print(howfar(genlines(cities, itinerary ps))) # wyszukiwanie perturbacyjnie
print(howfar(genlines(cities, itinerary sa))) # symulowane wyzarzanie

print (howfar(genlines(cities, donn(cities, N)))) # algorytm najblizszego sqsiada

Gratulacje! Umiesz przeprowadzi¢ symulowane wyzarzanie. Jak widzisz, dy-
stans pokonywany przez komiwojazera przy uzyciu losowego planu podrézy wy-
nosi 16,81, a w przypadku algorytmu najblizszego sasiada dystans wynosi zaledwie
6,29. Gdy uzyjemy algorytmu wyszukujacego perturbacyjnie, dystans wyniesie
7,38, a przy uzyciu symulowanego wyzarzania otrzymujemy tylko 5,92. W naszym
przypadku algorytm wyszukujacy perturbacyjnie daje lepsze wyniki niz losowe
wybranie kolejnos$ci miast w planie podrézy, algorytm najblizszego sasiada dziata
lepiej niz algorytm wyszukujacy perturbacyjnie, a algorytm symulowanego wyza-
rzania daje najlepsze rezultaty z wszystkich rozwazanych algorytméw. Mozesz
sprawdzié dziatanie tych algorytméw przy uzyciu innego ziarna. W niektérych
przypadkach algorytm symulowanego wyzarzania bedzie dziatal gorzej niz algo-
rytm najblizszego sasiada. Wynika to z delikatno$ci procesu wykorzystywanego
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podczas symulowanego wyzarzania. Zeby algorytm ten dziatal prawidtowo i nie-
zawodnie, wymagane jest zaistnienie réwnoczesnie wielu elementéw i musi on
by¢ precyzyjnie dostrojony do danego problemu. Natomiast dobrze dostrojony
algorytm symulowanego wyzarzania bedzie zawsze dawal lepsze wyniki od
prostszych od niego algorytméw zachtannych. Na tym wlasnie skupimy sie
w dalszej czesci tego rozdzialu — oméwimy szczegoly zwigzane ze symulowa-
nym wyzarzaniem oraz poznamy metody modyfikacji pozwalajace uzyskaé naj-
lepsza wydajno$é tego typu algorytméw. Gdy wykonamy te ulepszenia i dostro-
imy nasz algorytm, bedzie on dawal znacznie lepsze wyniki niz prostsze od niego
algorytmy zachlanne. Pozostala cze$é tego rozdziatu poswiecona bedzie szcze-
gotom symulowanego wyzarzania i metodom strojenia pozwalajacym uzyskaé
najlepsze wyniki.

METAHEURYSTYKI BAZUJACE NA METAFORACH

Algorytmy symulowanego wyzarzania sg dos¢ osobliwe. tatwiej jest je zrozumied, jesli pozna
sie zrodio ich pochodzenia. Wyzarzanie jest procesem wystepujacym w metalurgii. Metoda ta
polega na nagrzaniu materiatu do wysokiej temperatury i nastepnie powolnym studzeniu
go. Gdy metal jest goracy, wigzania miedzy czgsteczkami sg ostabione, a nawet pozrywane.
Podczas studzenia powstaja nowe wigzania, dzieki ktérym metal uzyskuje nowe, bardziej poza-
dane wtasciwosci. Symulowane wyzarzanie przypomina wyzarzanie stosowane w metalurgii
w tym sensie, ze gdy temperatura jest wysoka, ,,ostabiamy” swoje poszukiwania, akceptujac
gorsze rozwigzania, w nadziei, ze gdy temperatura opadnie, bedziemy w stanie uzyskac roz-
wigzania lepsze niz wczesniej.

Metafora, ktora daje poczatek symulowanemu wyzarzaniu, wydaje sie nieco sztuczna
i dla 0séb niezajmujacych sie metalurgia jest zwykle mato intuicyjna. Istnieje wiele innych
metaheurystyk bazujacych na metaforach, czes$¢ jest bardziej wyszukana, a czes¢ bardzo
intuicyjna. Wszystkie takie metaheurystyki, ktére adaptuja proces istniejgcy w naturze lub
proces stworzony przez cztowieka w sposéb pozwalajacy rozwigzywac problemy optymali-
zacyjne, nazywamy metaheurystykami bazujgcymi na metaforach. Przyktadem takich algo-
rytméw sa: algorytm mréwkowy (ang. ant colony optimization), algorytm kukutki (ang. cuc-
koo search), algorytm optymalizacji matwy (ang. cuttlefish optimization), optymalizacja roju
kotéw (ang. cat swarm optimization), algorytm zabich skokéw (ang. shuffled frog leaping),
algorytm przeszukiwania harmonicznego (ang. harmony search) zainspirowany procesem
improwizacji jazzowej i algorytm wody deszczowej (ang. rain water algorithm). Czes¢ z tych
przenosni jest sztuczna i niezbyt przydatna, jednak czasem wiedza o tej metaforze inspiruje
i pozwala uzyskac lepsze zrozumienie problemu. Kazdy z tych algorytméw, bez wzgledu na
to, czy intuicyjny, czy nie, jest zwykle bardzo interesujacy i implementacja ich w Pythonie
bytaby dobrg zabawa.

Strojenie naszego algorytmu

Jak juz wiesz, symulowane wyzarzanie jest procesem bardzo delikatnym. Kod
z listingu 6.4 pokazuje podstawows wersje tego algorytmu, w ktérej bedziemy
wprowadza¢ drobne zmiany. Proces wprowadzania takich drobnych zmian w celu
ulepszenia algorytmu nazywa sie strojeniem algorytmu. Prawidtowe strojenie al-
gorytmu moze zrobi¢ ogromng r6znice w przypadku skomplikowanych proble-
moéw optymalizacyjnych.
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Wykorzystywana przez nas funkcja perturb() dokonywata drobnych zmian
planu podr6zy: zamieniala miejscami dwa miasta. Jest to tylko jeden z mozliwych
sposob6w na wprowadzanie drobnych zmian w planie podrézy. Trudno jest prze-
widzie¢, ktéra z metod wprowadzania drobnych zmian zadziata najlepiej. Dla-
tego przetestujemy kilka z nich.

Jedna z metod wprowadzania zmian w planie podrézy to odwrécenie jakiejs
czesci tego planu: weZmiemy podzbiér miast i odwiedzimy je w odwrotnej kolej-
nosci. W Pythonie takie odwrécenie mozna zapisa¢ za pomocy jednej linii kodu.
Zaczniemy od wybrania dwich miast w naszym planie podrézy. Mniejszy z in-
dekséw oznaczymy jako small, a wiekszy jako big. Nastepnie odwrécimy kolej-
no$¢ miast znajdujacych sie pomiedzy tymi dwoma wybranymi miastami:

small = 10

big = 20

itinerary = [0,1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18,19,20, \
21,22,23,24,25,26,27,28,29, 30,31,32,33,34,35,36,37,38,39]

itinerary[small:big] = itinerary[small:big][::-1]

print(itinerary)

Gdy uruchomisz ten fragment kodu, zobaczysz, ze miasta od 10 do 19 poja-
wily sie w odwrotnej kolejnosci:

[o, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 19, 18, 17, 16, 15, 14, 13, 12, 11, 10, 20, 21,
22, 23, 24, 25, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 35, 36, 37, 38, 39]

Innym sposobem wprowadzania zmian w planie podrézy jest wyciecie wybra-
nego fragmentu z miejsca, w ktérym sie znajduje, i wstawienie go w inne miejsce
w planie podrézy. Mozemy to zrobi¢ na przyklad w nastepujacy sposéb:

itinerary = [0,1,2,3,4,5,6,7,8,9]

przeniesiemy teraz caly fragment [1,2,3,4] na dalsze miejsce w planie podrézy,
tworzac nastepujacy, nowy plan podrézy:

itinerary = [0,5,6,7,8,1,2,3,4,9]

Powyzsze zadanie wycinania i przenoszenia w inne miejsce wykonuje ponizszy
fragment kodu Pythona:

small =1

big = 5

itinerary = [0,1,2,3,4,5,6,7,8,9]

tempitin = itinerary[small:big]

del(itinerary[small:big])

np.random.seed(random_seed + 1)

neighborids3 = math.floor(np.random.rand() * (len(itinerary)))
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for j in range(0, Ten(tempitin)):
itinerary.insert(neighborids3 + j, tempitin[j])

Mozemy teraz zaktualizowa¢ nasza funkcje perturb() tak, aby losowo wybie-
rata jedng z tych trzech metod wprowadzania drobnych zmian w planie podrézy.
Tego losowego wyboru dokonamy za pomoca wybrania losowej liczby z prze-
dziatu od 0 do 1. Jesli wylosowana liczba bedzie lezata w przedziale 0 — 0,45, to
zastosowana zostanie metoda odwracania kolejno$ci miast w wybranej czeSci
planu podrézy. Jesli wylosowana liczba bedzie lezata w przedziale 0,45 — 0,55,
to zastosowana zostanie metoda zamiany miejscami dwoch miast. Jesli wyloso-
wana liczba bedzie w przedziale 0,55 — 1, to zastosowana zostanie metoda prze-
noszenia wybranej czesci w inne miejsce w planie podrézy. W ten sposéb nasza
funkcja bedzie wykorzystywac¢ wszystkie trzy metody, losowo decydujac, ktora
metoda zostanie uzyta w danym momencie. Ten losowy wybér metody i nowe
sposoby wprowadzania drobnych zmian zostaly uwzglednione w funkcji perturb
_sa2() (listing 6.5).

Listing 6.5. Wykorzystanie kilku metod wprowadzania zmian w planie podrézy

def perturb_sa2(cities, itinerary, time):
neighboridsl = math.floor(np.random.rand() * (len(itinerary)))
neighborids2 = math.floor(np.random.rand() * (len(itinerary)))

itinerary2 = itinerary.copy()

randomdraw2 = np.random.rand()
small = min(neighboridsl, neighborids2)
big = max(neighboridsl, neighborids2)
if (randomdraw2 >= 0.55):
itinerary2[small:big] = itinerary2[small:big][::-1]
elif (randomdraw2 < 0.45):
tempitin = itinerary[small:big]
del(itinerary2[small:big])
neighborids3 = math.floor(np.random.rand() * (len(itinerary)))
for j in range(0, len(tempitin)):
itinerary2.insert(neighborids3 + j, tempitin[j])
else:
itinerary2[neighboridsl] = itinerary[neighborids2]
itinerary2[neighborids2] = itinerary[neighboridsi]

distancel = howfar(genlines(cities, itinerary))
distance2 = howfar(genlines(cities, itinerary2))

itinerarytoreturn = itinerary.copy()

randomdraw = np.random.rand()
temperature = 1/((time/1000) + 1)

if ((distance2 > distancel and (randomdraw) < (temperature)) or (distancel >
distance2)):
itinerarytoreturn = itinerary2.copy()
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return(itinerarytoreturn.copy())

Nasza funkcja perturb() jest teraz bardziej skomplikowana i zarazem bar-
dziej elastyczna: moze wykonywad kilka r6znych rodzajéw zmian w planie po-
drézy, bazujac na losowym wyborze. Nie zawsze warto dazy¢ do tego, aby algo-
rytm byl bardziej elastyczny, a zwiekszanie skomplikowania zwykle jest tym,
czego staramy sie unika¢. W niektérych jednak przypadkach warto doda¢ ela-
styczno$é lub wieksze skomplikowanie. Ocena, czy w danym przypadku jest to
dobrg droga, zalezy od tego, czy dodanie elastycznosci lub zwiekszenie skompli-
kowania poprawi wydajno$¢ danego algorytmu. Na tym wlasnie polega strojenie
algorytmu: podobnie jak podczas strojenia instrumentu muzycznego nie wiesz
z gory, jak bardzo naciaggnieta bedzie musiata by¢ struna — musisz troche jg na-
piaé lub troche poluzowaé, postuchaé, jak brzmi po tej zmianie, i dopasowaé na-
stepne dzialania do tego, co styszysz. Zatem zeby dowiedzie¢ sie, czy zmiany
dodane do naszej funkcji (oznaczone na listingu 6.5 pogrubieniem) poprawity
dziatanie algorytmu, musimy przetestowaé dzialanie naszego zmienionego algo-
rytmu i poréwnaé uzyskane wyniki z wezesniejsza wersja kodu.

Unikanie zbyt duzedo pogarszania

Istoty algorytmu symulowanego wyzarzania jest to, ze musimy zgodzi¢ sie na
pogorszenie, zeby w ostatecznym rozrachunku otrzymaé lepsze rozwigzanie.
Nie chcemy jednak dopuscié¢, zeby zmiany powodowaly zbyt duze pogarszanie
rozwigzan. Aktualnie nasza funkcja perturb() zaakceptuje gorsze rozwigzania,
jesli losowa warto$é jest nizsza niz aktualna temperatura. Decyzja ta zapada
w ponizszej linii kodu (nie jest ona przeznaczona do uruchamiania jako samo-
dzielny fragment kodu):

if ((distance2 > distancel and randomdraw < temperature) or (distancel >
distance2)):

Zmienimy ten warunek, aby nasza sklonno$é¢ do zaakceptowania gorszego
planu podrézy zalezala nie tylko od temperatury, ale réwniez od tego, jak duza
zmiana na gorsze moglaby sie dokona¢ w naszym planie podrézy. Bedziemy bar-
dziej sklonni akceptowaé niewielkie pogorszenia niz zmiany na duzo gorszy wy-
nik. Wprowadzimy wiec do powyzszego warunku miare méwiaca o stopniu pogor-
szenia naszego planu podrézy. Zmiana ta pokazana jest w ponizszym fragmencie
kodu (ktéry réwniez nie jest przeznaczony do uruchamiania w oderwaniu od
reszty kodu):

scale = 3.5
if ((distance2 > distancel and (randomdraw) < (math.exp(scale*(distancel -
distance2)) * temperature)) or (distancel > distance2)):

Po wprowadzeniu tego warunku do kodu funkcji poczatek funkcji perturb()
nie zmieni sie, natomiast jej koncéwka bedzie miata ponizsza postac:
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--fragment pominiety--
# tu znajduje sig poczatek funkcji perturb()

scale = 3.5

if ((distance2 > distancel and (randomdraw) < (math.exp(scale*(distancel -
distance2)) * temperature)) or (distancel > distance2)):

itinerarytoreturn = itinerary2.copy()

return(itinerarytoreturn.copy())

Umozliwienie powrotu
do wczesniejszedo rozwigzania

Podczas symulowanego wyzarzania mozemy nieswiadomie zaakceptowaé zmiane,
ktéra bedzie wyraznie gorsza od uzyskiwanych wczesniej rozwigzan. Warto
w zwigzku z tym monitorowad, jakie bylo najlepsze z uzyskanych do tej pory roz-
wigzan. Bedziemy wtedy mogli doda¢ do algorytmu opcje powrotu do tego naj-
lepszego z uzyskanych dotychcezas rozwigzan. Listing 6.6 zawiera kod uwzgled-
niajacy takie powracanie do najlepszego rozwigzania (dodane fragmenty zostaly
oznaczone pogrubiong czcionka).

Listing 6.6. Pefna forma symulowanego wyzarzania zwracajqca optymalny
plan podrézy

def

Rozdziat 6

perturb_sa3(cities, itinerary, time, maxitin):

neighboridsl = math.floor(np.random.rand() * (len(itinerary)))
neighborids2 = math.floor(np.random.rand() * (len(itinerary)))
global mindistance

global minitinerary

global minidx

itinerary2 = itinerary.copy()

randomdraw = np.random.rand()

randomdraw2 = np.random.rand()
small = min(neighboridsl, neighborids2)
big = max(neighboridsl, neighborids2)
if (randomdraw2 >= 0.55):
itinerary2[small:big] = itinerary2[small:big][::-1]
elif (randomdraw2 < 0.45):
tempitin = itinerary[small:big]
del(itinerary2[small:big])
neighborids3 = math.floor(np.random.rand() * (len(itinerary)))
for j in range(0, len(tempitin)):
itinerary2.insert(neighborids3 + j, tempitin[j])
else:
itinerary2[neighboridsl] = itinerary[neighborids2]
itinerary2[neighborids2] = itinerary[neighboridsl]

temperature = 1/(time/(maxitin/10)+1)

distancel = howfar(genlines(cities, itinerary))
distance2 = howfar(genlines(cities, itinerary2))

itinerarytoreturn = itinerary.copy()
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scale = 3.5
if ((distance2 > distancel and (randomdraw) < (math.exp(scale*(distancel -
distance2)) * temperature)) or (distancel > distance2)):

itinerarytoreturn = itinerary2.copy()

reset = True

resetthresh = 0.04

if (reset and (time - minidx) > (maxitin * resetthresh)):
itinerarytoreturn = minitinerary
minidx = time

if (howfar(genlines(cities, itinerarytoreturn)) < mindistance):
mindistance = howfar(genlines(cities, itinerary2))
minitinerary = itinerarytoreturn
minidx = time

if (abs(time - maxitin) <= 1):
itinerarytoreturn = minitinerary.copy()

return(itinerarytoreturn.copy())

Zdefiniowali$my tutaj zmienne globalne odpowiadajace najkrétszemu dystan-
sowi, jaki udato sie do tej pory uzyska¢, planowi podrézy, ktéry odpowiada temu
dystansowi, i czasowi, w jakim udalo sie osiagnaé to rozwigzanie. Jesli uptywa
dltugi przedziat czasu i nie udaje sie znalezé rozwiazania lepszego od zapisanego
rozwigzania, ktére odpowiada minimalnemu dystansowi, to mozemy uznaé, ze
wszystkie poczynione przez ten czas zmiany byly niekorzystne, i powrécié do tego
najlepszego rozwigzania. Przy czym taki powr6t do najlepszego ze znalezionych
do tej pory rozwiagzan bedzie wykonywany, tylko jesli wprowadzilismy wiele
drobnych korekt i zadna z nich nie spowodowala polepszenia rozwiazania w po-
réwnaniu z tym wlasnie zapamietanym najlepszym rozwigzaniem. Zmienna re-
setthresh wyznacza, jak dtugo godzimy sie szukaé, zanim zdecydujemy sie na
ewentualny powr6t do wezesniej znalezionego najlepszego rozwigzania. Doda-
lisSmy tu ré6wniez nowy parametr wejsciowy o nazwie maxitin. Parametr ten de-
terminuje, jak wiele razy planujemy wywotaé¢ naszg funkcje. Dzieki temu argu-
mentowi wiemy, jak daleko zaszliSmy w naszych poszukiwaniach. Uzywamy tej
zmiennej réwniez w naszej funkeji temperatury, dzieki czemu moze ona dopa-
sowa¢ sie do planowanej przez nas dtugosci poszukiwan. Gdy nasz czas sie skoi-
czy, wynikiem dziatania funkcji bedzie najlepsze z rozwiazan, jakie udalo sie na-
potkaé w calym czasie dzialania algorytmu.

Testowanie wydajnosci

Teraz gdy dokonali$my juz tylu zmian i poprawek, jestesmy w stanie napisaé
funkcje wykonujacg symulowane wyzarzanie od poczatku do konica. Funkcja ta
najpierw definiuje zmienne globalne, nastepnie wywoluje nasza najnowsza wer-
sje funkcji perturb(), aby na koniec uzyskaé plan podrézy z bardzo kr6tkim dy-
stansem (listing 6.7).
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Listing 6.7. Funkcja przeprowadzajqca petne symulowane wyzarzanie i zwracajqca
optymalny plan podrézy

def siman(itinerary, cities):
newitinerary = itinerary.copy()
global mindistance
global minitinerary
global minidx
mindistance = howfar(genlines(cities, itinerary))
minitinerary = itinerary
minidx = 0

maxitin = len(itinerary) * 50000
for t in range(0,maxitin):
newitinerary = perturb sa3(cities, newitinerary, t, maxitin)

return(newitinerary.copy())

Mozemy teraz wywola¢ funkcje siman() i poréwna¢ wyniki jej dziatania z al-
gorytmem najblizszego sasiada:

np.random.seed(random_seed)

itinerary = list(range(N))

nnitin = donn(cities, N)

nnresult = howfar(genlines(cities, nnitin))
simanitinerary = siman(itinerary, cities)

simanresult = howfar(genlines(cities, simanitinerary))
print(nnresult)

print(simanresult)

print(simanresult/nnresult)

Uruchamiajac powyzszy kod, przekonasz sie, ze nasza ostateczna wersja sy-
mulowanego wyzarzania znajduje plan podrézy, ktérego dystans wynosi 5,32.
Udalo nam sie zatem uzyska¢ wynik lepszy o 15% w poréwnaniu z algorytmem
najblizszego sasiada, dla ktérego dystans wynosit 6,29. Taki wynik moze wyda-
wac Ci sie malo imponujgcy: nasze zmagania zajely pot rozdziatu, a osiggnelismy
wynik lepszy tylko o 15%. Jest to w miare racjonalne zastrzezenie i moze sie
okazad, ze nigdy nie bedziesz potrzebowa¢ wydajnosci lepszej niz ta uzyskiwana
przy uzyciu algorytmu najblizszego sgsiada. Wyobraz sobie jednak, ze spotykasz
sie z CEO globalnej firmy logistycznej typu UPS czy DHL i skladasz mu propo-
zycje obnizenia kosztéw przejazdéw o 15%. Najprawdopodobniej zobaczytbys
w jego oczach iskierki oznaczajace, ze mysli on o miliardach zlotych, ktére udatoby
sie zaoszczedzié jego firmie. Logistyka jest aktualnie jednym z gtéwnych czynni-
kéw zwiekszajacych koszty przedsiebiorstw, a dodatkowo powoduje ogromne za-
nieczyszczenie Srodowiska, dlatego znajdowanie dobrego rozwigzania problemu
komiwojazera zawsze bedzie miato duzo zastosowan praktycznych. Poza tym pro-
blem komiwojazera jest bardzo wazny z naukowego punktu widzenia, daje on nam
punkt odniesienia przy por6wnywaniu metod optymalizacyjnych i jest dobrym
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wstepem przed zaglebieniem sie w inne, bardziej zaawansowane zagadnienia
teoretyczne.

Wywolujqc plotitinerary(cities, simanitinerary, 'Problem komiwojazera -
symulowane wyzarzanie', 'rysunek5'), uzyskasz wykres planu podrézy, ktéry jest
wynikiem naszego ulepszonego symulowanego wyzarzania. Wykres ten mozesz
zobaczy¢ na rysunku 6.5.

Z jednej strony mamy tutaj wykres losowo wygenerowanych punktéw i g-
czacych je linii. Z drugiej jednak strony jest to wynik procesu optymalizacji, ktéry
przeprowadziliSmy za pomoca ponad setek, a by¢ moze nawet tysiecy iteracji, da-
zac zawziecie do uzyskania perfekeyjnego wyniku wsréd niemalze nieskorniczonej
liczby mozliwosci, i pod tym wzgledem jest on wspanialy.

Problem komiwojazera - symulowane wyzarzanie
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Rysunek 6.5. Efekt koricowy symulowanego wyzarzania

Podsumowanie

W tym rozdziale oméwilismy problem komiwojazera jako przyklad zastosowania
zaawansowanych algorytméw optymalizacyjnych. Rozwazylismy kilka metod
rozwigzywania tego problemu, takich jak atak brute force, algorytm najblizszego
sgsiada i na koniec symulowane wyzarzanie — bardzo wydajng metode, ktéra
dopuszcza pogarszanie rozwigzania, aby w ostatecznym rozrachunku uzyskaé
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rozwigzanie duzo lepsze. Mam nadzieje, ze zapoznajac sie z tym skomplikowa-
nym zagadnieniem, zdobyle§ narzedzia, ktére pozwola Ci lepiej rozwigzywaé
problemy optymalizacyjne, gdyz zaawansowane metody optymalizacji beda zaw-
sze mialy wiele zastosowan praktycznych zar6wno w naukach technicznych, jak
i w $wiecie biznesu.

W kolejnym rozdziale skierujemy nasza uwage w strone geometrii i omo-
wimy algorytmy umozliwiajace tworzenie konstrukeji geometrycznych i doko-
nywanie przeksztalcen na plaszczyznie. Niech nasza podréz przez algorytmy trwal
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programowania. Algorytmy s3 tez przydatne w pracy
naukowcow i inzynierdw. Wtasciwie kazdy z nas codziennie

z nich korzysta: dotujgc, wypetniajac urzedowe formularze czy
przeprowadzajac mniej lub bardziej ztozone procedury. Co
wiecej, ludzki organizm rowniez wykonuje skomplikowane
dziatania bez udziatu Swiadomosci, ale zgodnie z ukrytymi
algorytrmami. tatwo sie przekonad, Ze dzieki umiejetnosci
zastosowania odpowiedniedo algorytmu albo nawet zaproje-
ktowania nowedo mozna rozwigzac bardzo ztozone problemy.
Ta ksigzka jest praktycznym wprowadzeniem do algorytmow

i ich implementacji w Pythonie. Omdwiono w niej wiele
najciekawszych algorytmow stuzacych do przeszukiwania,
sortowania i optymalizacji. Zaprezentowano takze te bazujgce
na... ludzkiej poddwiadomosci. Nie zabrakto dos¢ zaawanso-
wanych tematow, takich jak algorytmy stuzace do uczenia
maszynowedo, przetwarzania jezyka naturalnedo i wdrazania
technik sztucznej inteligencji. Omdwiono tez aldorytmy znane
od starozytnosci, stuzgce do mnozenia liczb, obliczania
najwiekszedo wspdlnedo dzielnika czy generowania kwadratow
madicznych. Pokazano ponadto, w jaki sposdb zaimplemento-
wac poszczeddlne algorytmy w Pythonie, aby vzyskac mozliwie
najwyzszg wydajnosc kodu.
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generowact i wykorzystywac diagramy Woronoja
wykorzystywac algorytmy podczas pisania chatbota
stosowac aldgorytm wyZarzania do optymalizacji
dlobalnej

tworzy¢ drzewa decyzyjne

projektowac algorytmy przydatne w pisaniu
programow

mierzy¢ wydajnosc i predkosc dziatania algorytmow

jest analitykiem danych, konsultantem i autorem ksigzek.
Publikowat artykuty z zakresu matematyki, zarzgdzania

i medycyny w wielu renormowanych czasopismach.

Kieruje zatoZong przez siebie firma konsultingowa Kmbara.
Zajmowat sie tez kulturg i politykg publiczna.
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