ALGORITMI DI
OTTIMIZZAZIONE
MONO E MULTI
OBIETTIVO



In questi ultimi anni si e avuto un crescendo
nell’utilizzo di algoritmi di ottimizzazione,
in quanto durante il processo di
progettazione, sta avendo sempre piu
Importanza la fase di ottimizzazione.

Per questo motivo e stata creata una grande
varieta di algoritmi, ognuno con le proprie
caratteristiche, e qumdl adatti a tipologie
di ottimizzazione diverse tra loro.

In questa sezione verranno mostrati alcuni
algoritmi, facendo riferimento soprattutto
alle differenze tra loro e tra i loro campi di
applicazione piu caratteristici.



Per riuscire a comprende meglio le
differenze tra i vari algoritmi e utile
dare due definizione che vengono
usualmente usate per classificare gli
algoritmi:

* robustezza;

* accuratezza.



Per robustezza di un algoritmo di ottimizzazione si
intende la capacita di trovare il massimo assoluto
della funzione obiettivo.

f(x) *




Per accuratezza di un algoritmo di ottimizzazione
si intende la capacita di avvicinarsi al vero valore
del massimo assoluto della funzione obiettivo
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In base alle definizioni date precedentemente (robustezza,

accuratezza, velocita di convergenza) e allutilizzo o meno del

g o

gradiente della funzione obiettivo e possibile

definire la seguente tabella:

Vf(xo) — (glaagn)

Algoritmi che usano il | Algoritmi che NON
gradiente usano il gradiente
Robustezza Bassa Alta
Accuratezza Alta Bassa
Velocita di Alta Bassa
convergenza




6f(x()) =

Valore locale (accuratezza 11, robustezza |)

Da la direzione di massimo incremento della
funzione = velocita in convergenza

Necessita una notevole quantita di calcoli
aggiuntivi (derivate parziali)
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Differenze finite 1n avanti :

2

_J X, HAxu) - f(X,)
= .

l

Differenze finite centrate :

2

_f(X, +Axu) - f(X,, —Axu,)
- 2Ax,

l




Attenzione: non sempre e possibile definire il gradiente

Variabili discrete o di categoria (parametrizzazione)

F(x) T

v

Derivata sinistra diversa da derivata destra



- Esiste una grande varieta di algoritmi di
ottimizzazione che sfruttano il gradiente della
funzione obiettivo (Cauchy, Powell, Newton,
Quasi-Newton, BFGS, SQP, ecc.).

 Le caratteristiche piu interessante che
accomuna questi metodi e I'accuratezza della
soluzione trovata.

* Noi studieremo:
— Cauchy
— Newton
— Quasi-Newton (Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno)
— Sequential Quadratic Programming



Condizione necessaria: f :R" =R
VF(x)=0
Jof Jf _Jf
= =... 0
3 )= . "= =3 T 3=

Condizione sufficiente :

y -
ox,dx,  Ox,0x,
Matrice hessiana [H|=| - :
0’ f 9% f
ox dx,  Oxox,
Simmetrica of _ 9f  definita positiva = Minimo relativo

ox,0x;  Ox;0x, [H]()_c*) = < definita negativa = Massimo relativc

indefinita = sella

Una matrice A ¢ definita positiva se
A-A1|=0

tutti gli autovalori sono positivi



Vincoli di uguaglianza

Min f:R" =R

g:(x)=0 j=1....m

utilizzo det MOLTIPLICATORI DI LAGRANGE

Direzione non

_ X2 ammissibile g=0
Esempio h=2 m=1 /
MIN f(x,,X,) X, -y
. Direzioni ammissibili
g(X1,X2)=0




df = fa’x1 fdx2 0

ox, ox,
esiste direzione ammissibile tale che :

g(x; +dx,x, +dx,)=0

g(x, ,x,)+ Bf (x,,x,)dx, + 28 —(x,,x,)dx, =0
1 2

ag k) * ag . * *

= dg === (x,,x,)dx, + == (x,,x,)dx, =0 in (x,,x,)
1 2
se a—g(xl*,x;) #0
ox,

gj’(xf,x;)
dx, =— 5 : dx, cioescelto dx, dx, € univoco

£ (x.x5)

ox,

deLBf ~ Jg/ox, afj dx =0

dx, dg/odx, ox,

=(0 condizione necessaria

Jf dg o dg
ox, dx, Ox, ox,




MIN f(x.%) g(x,x,)=0

Jf df/dx, dg
dx, dg/adx, ox,

=0

%
X

A=— I /0x, moltiplicatore di Lagrange
dg / ox,

ai+/1a—g =0
dx,  dx
ai_kﬂa_g =0
dx,  Ox,
g(xlaxz) =0

-

FUNZIONE DI LAGRANGE
L(x;,x,,A) = f(x,,x,)+ A

oL = F +/Ia—g =0
ox, odx, o
oL _ of ) Jg _ 0
dx, ox,  Ox,
oL

= :0
oA °

-




MIN f:R" =R
gj()_c)zo j=1,....m

L(x,,....x

A= FE+Y A, ()

condizione necessaria <

condizione sufficiente

0-3%-°

,1J18x X,

dxdx . :>{

definita positiva = minimo

definita negativa = massimo



Interpretazione moltiplicatori di Lagrange

MIN f(X):R" >R 3Xx) =b

g(x)=b-g(x)=0
IS 19 i=1...

Q
=

Q

=

ox, A
1 of df
db = av =Y
Z;zm:x P

e quindi nel punto di ottimo

df. = A.db

Cio significa che il
moltiplicatore di Lagrange e
un indicatore della
sensibilita del punto di
ottimo dei confronti del
vincolo di uguaglianza



Vincoli di disuguaglianza

Anch’essi possono essere risolti con l'utilizzo dei moltiplicatori
di Lagrange.

MIN f(x):R" =R
g;,(x)<0 j=1,....m
il vincolo si pu0 trasformare in

G, (%, )= g,(X)+y; =0

LE5. D)= D+ 4G,

oL = o . .08, .
a—%(x,y,/i):a—%(x)+§._l‘,ﬂj ax: (x) i=Ll...,n
oL

\

ﬁ(f’y,Z):Gj(f,y):gj()_c)—l—yjz.=O j=1...,m
oo -
gj(,—c,y,,’t)zzﬂjyj:O j=1,...,m




Interpretazione dei moltiplicatori di Lagrange (caso vincoli disuguaglianza)

VF+A'Vg=0

2 vincoli

-Vf+AVg +4Vg,
~S'Vf=48"Vg, +A1,8 Vg,

g =0 g, <0

S'Vg <0 .
g, >0 g, >0 STy 0 —> direzione consentita
S'Vg, <

(m1 da la diminuzione dei vincoli)

Cio significa che se i moltiplicatori
sono maggiori di 0 non c’e¢ nessuna
direzione consentita per far diminuire la
funzione all’interno dei vincoli (minori
di zero)



Condizioni di Kuhn-Tucker (condizione
necessaria)

MIN f(x):R" =R

g, (x)<0 j=L....m
=0 =l
VF+A'Vg—-LB"Vh=0
A.g;,=0

X g. =0

I, =10

A, 20




Xo

Si parte sempre da una soluzione conosciuta

A

f(x,

\Y% fv(xi)

I=i+1

Algoritmo (x;, ;)

|

Convergenza?

Convergenza

1) i=ntot

J (X)) = f (%)
f(x)

3) |G = fx)

2) <E

D X XS &
5) max S <éE,
ox,




Step ottimale lungo una direzione

R =R

X=X +AS

Y g
0L “Sox, oA
ox. 9
a—i:ﬂ('xlj-l_ﬂsij)zsij
of & Of



Algoritmo di Cauchy

Il metodo di Cauchy e uno degli algoritmi
base che utilizzano il gradiente della
funzione obiettivo.

Punto 1) scelta del punto di partenza X,

Punto 2) calcolo della direzione S, = Vf (X,)

Punto 3) calcolodel nuovo punto:
X =X+ 45,

con A passo ottimale lungo la direzione S’i




MIN f(x,,%,) =X, — X, +2x7 +2x,x, + X5 ESEMPIO

0
partendo dal punto X, = {0}

v/ = of 19x; | | 1+4x +2x,
Cloffox, | |—142x +2x,

Iterazionel
Vf()_c): 1 Iterazione 3
CoH c _up |02
) g \=VA=1 04
=V :{ 1 } F(X+ A48 = f(-0.840.24,1.2+0.24,) =0.04 £ —0.084, ~1.2= 4,
¥ N * = -0.8 -0.2 -1
FG+AS)=f(-A.A)=E -2 =} = )—64:)—%%53:{ }1{ H }
B 0 1 1 1.2 0.2 1.4
N I
Vf, #0
Iterazione 2

— 1
S, =-Vf, :{1}
1

fE+A8)= f(AA+ L1+ ) =58 24 -1= 4, =

5
X. = Xx. + S = + — =

Vf, 0



Algoritmo del gradiente coniugato (Fletcher-Reeeves)

Ottimizza una forma quadratiche di ordine n in n steps (meglio che Cauchy)

f(?c)z%_TA)_c+§T)_c+c R =R

S, =-Vf,=—Ax,-B
X, =X +A45,
HoXN

A

quando vogliamo lo step ideale deve valere :

S, =

o= 0 quindi

ST|A(x + 45 )+ B|=

esplicitando 4,

I= S (AX,+B) _ S/Vf,
STAS, S TAS,




S, = —Vf, + 162 S,
scelgo [, affinche Sl, S siano coniugate
STAS, =0
§1TA(_ Vi, + :5251):
— —\I

X, —X -

_{( 2 *1) }A(Vz—ﬁ251)=0 (D
A

La differenza tra 1 gradienti puo essere calcolata come::
Vf, —Vf, =(AX, + B)—(AX,+B) = A(X, - X))
considerando Eq.1 (A simmetrica)
(sz _vfl (V 2 162 )
szTsz o Vfl sz - ﬂzvfz Sl + :Bzvfngl =0
poiche V' Vf, =S Vf, =

_ V£V VAV
p, =

VA'S, VA VA,




§3 =—V/f, +:63§2 + 63§1
[;,0,; vengono determinati imponendo (coniugate):
SIAS. =0
STAS, =0
s1 vede come :
o,=0

_ V'V,
ﬂ3 o T

Vi Vi,

di conseguenza si puo trovare la formula ricorsiva
§i ==Vf, + :Bigi—l

VIV,
A= ViLVE,




1. Scelta del punto iniziale X,

2. Calcolo della prima direzione S,

S, =-Vf(%)=-Vf,
3. Calcolo del punto X,:
Xy =X + ﬂ:‘gl
4. Calcolo della direzione Si
S = —Vf. + -8,
\V

5. Calcolo del nuovo punti X;_,

—x+ﬂS

z+1
6. Convergenza?




Considerazioni:

1)La metodologia gradiente coniugata ha una
velocita di convergenza maggiore rispetto la
metodologia Cauchy (forma quadratica di grado
n viene ottimizzata in n steps);

2)Poiché la ricerca dello step ottimale avviene per
via numerica bisogna fare un restart del calcolo
della direzione ogni determinato numero di

iterazioni (S=-Vf)



MIN f(x,,x,) =X, — X, +2x; +2x,X, + x;

0
partendo dal punto x, = {0}

v/ = of 19x; | | 1+4x +2x,
S lof/ox,| | -142x +2x,

Iterazionel

Vf(?cl)={ 1}
—1
1

FERAAS)=fF(AA) =4 -24 = 4 =1

e JO] (-1 [
s {1
Vf, 0

Iterazione 2

A

§2 :_Vf2+

2
VAl g
Vf]
VA =[vA[ =2

LG
per determinare A,

min f (X, + 4,8,) = f(~11+24,) =
=41 -21,-1

ESEMPIO

|
2«2=Z
Iterazione 3

0
Vf, = {O} = punto di ottimo



Trattazione Vincoli

max f(x) g(x)<0

Utilizzo di Penalty function

max f(x):R" =R
g (x)<0 j=1...,m

max Fit(x)= f(xX)+ iP[gj(J_C)]

Penalty+ g .(x) se g;(x)>0

Plg, ()] ={ 0 se g,(0)<0

Importante: I'ordine di grandezza di Penalty deve essere
maggiore della f(x) in modo da assicurare che i vincoli

vengano soddisfatti

Plg(x)]

Penalty




A
_ Plg(x)]
Caso con presenza di tolleranza
sul vincolo
A
>
T
-
O
al
1 Diim
Plg(x)]
Trattamento di vincoli di
>1 uguaglianza (con tolleranza ¢)
s
O]
o
4 >

A
A 4




Metodo di Newton

Necessita di un’unica iterazione per ottimizzare una forma
guadratica di ordine n

_ _ T _ | _
f(x):f(xi)-i_vfi (x_xi)—i_a(x_xi) [J](X—Xi)
Vf=()2>ai=() j=1,...,n

ox
Vf =V, +[J1(x-%)=0
= X =X _[J]_l Vf
oppure

X =X, +Z;§i =X, =X~ 411,17V,

1+



* || calcolo della matrice hessiana puo
essere troppo complesso in termini di
tempo macchina (calcolo delle derivate
seconde miste).

 |dea base : approssimare iterativamente
la matrice l'inversa della matrice

hessiana:

lim{H,|=[J]"

[—>00

 Quasi-Newton




VF(x) = Vf (%) +[T,Jx - %))
V.. =Vf (%) +[A %, - %)
Vf, =Vf (x)+|A[x - %,)
[A)d, =g,

d, =X,
g =Vf.—Vf,
d;=[B,1g,
[B,1=[A,1" =[J,]

X0 =% — 4B, IV ()

i+1



Calcolo della matrice B (rango 1)
(B, 1=[B,;]1+[AB,]

AB, =c7z' rango 1
[B..1=[B,]+czz’

forzando

d,=[B,,1g,

d;, = ([Bi]-I_CZ_ZT)gi =B, 1, +CZ(ZT<§1')

poiche il termine in parentesi € uno scalare

[B...1=[B.]+ (di —[l_Sl]gl)(cZ _[Bi]gi)T
: (di —[Bi]g,- )T §,.

1

Se la matrice B, e definita
positiva altrettanto NON si
puo dire per la matrice B, ,



Piu utilizzata ¢ 1a metodologia con rango 2
— — — =T

[ABi ] =023 +6,2,2,

= — —(_T — (.1

d,=[B;lg; + ¢z (Zl gi)+ 24, (Zz gi)

poiche 1 termini in parentesi sono scalari

z, =d,
Zzz[Bi]gi
1
c, =—
< 8
|
C, =——
2 8
oo B 15 (B 1.V
[Bi+1]:[Bi]+[ABi]E[B,-]+dd’ —([ l]gl)([ l]gz)

JiTgi ([Bi]gi)Tgi



Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS)

1) Imizializzare X,

(soluzione di

Inizializzare [B,]=[I]
Calcolare Vf, =Vf(x,)

2) S, =-1B,1Vf,
B o e A
4) se ||V z+1|—5

S5) [B., 1= [B]+(1+

dove

gl :Vf‘iﬂ _Vf;

partenza)

L e e e
di=% = = ﬂ’iSi




1. E’ il metodo Quasi-Newton piu
efficiente ed utilizzato;

2. Approssima l'inverso della matrice
hessiana;

3. Se lo step ideale A\ viene calcolato
analiticamente la matrice rimane
definita positiva; poiché questo in
algoritmo non avviene € necessaria
la ri-inizializzazione della matrice B
con la matrice identica



ESEMPIO

-1 1 -2
g, =Vf,—-Vf = — =
min  f(x,x,)=x —x, +2x7 +2x,x, + X3 )_cl:{o} [Bl]z{l O} § =V {—1} {—1} {O}

0 0 1 _ o —1 -1
Iterazione1(i=1) dy = A8, = 1 B 1

R e et I w{?}{—l -7
LA T

rsasy=i{ o+l |- a2 -2 > e 020

dig, = -~ -2 0

2

Z=1

sl - us

1 _
poichéVf2={ } Vi =1.4142> ¢ 1 0](-2
_1 H H §1T[B1]g1 :{_2 ()} 0 IH 0 }:4

&= %y oo 1 o
w1 7




oy el VL gl o
- ;1 5;
2 2]
1 1
el 7
2 2




Sequential Quadratic Programming (SQP)

E’ il migliore algoritmo che utilizza il gradiente delle funzione obiettivo (velocita di
convergenza, robustezza).

Utilizza i moltiplicatori di Lagrange = non ha bisogno della penality
function per i vincoli

min  f(X):R" =R
con
h(X)=0 k=1...,p

. p
L(x,A)=f(X)+) A (%)
k=1
utilizzando le condizioni di Kuhn - Tuker

: ) B

VL=0=Vf+) AVh (x)=0=Vf+[H]'1=0
k=1

h(x)=0

N+P equazioni



F(Y)=

dove

VL
h (n+p)x1

utilizzand Newton
Y. = Y. + AY.

[VFI'AY, =—F(Y,)

}(n+p)><l

| x|

0

O (n+p)xl1

{Eﬁﬁ] ot 1],

R

prendendoil primoset di equazionida (1)
VL] Ax, +[H J.A/Tj =-VL,

VL] A%, +[H],(Z,.,~ 1) =-Vf, -

-

VL), Ax; + J/IJH —Vf,

|v° L] [H]ﬁ

=] (0]

}H

se prendiamo la forma quadratica (da minimizzare)

0= VfTA)_c+%A)_cT[V2L]A)_c

con 1 vincoli
h,+Vh Ax=0 k=1,...,p
la forma Lagrangiana diventa

1

~ p
L= VfTA)_c+§A)_cT[V2L]A)_c+Z/1k (h, +Vh' AX)
k=1

con le condizioni di Kuhn - Tucker

Vf +[V’L]Ax +[H]A =0
h+Vh Ax=0 k=1,...,p

Come si nota la minimizzazione della
forma quadratica porta alle stesse
equazioni della forma originale



Procedura di soluzione

Trovare S che minimizzi

Q(§):VfT§+%§T[H]§

con i vincoli Utilizzando quasi - Newton

,ngj+VgJT.§SO j=1...,m (= [H,]- [(H1PP" [H]
Bh +VE'S =0 k=1,..,p e P'[H,1P, ETE
con Fi:)_cm_)_ci
_ 1 se <0 = _.+1—6?HI_’
geas g-l} " 0 740 sa-o
IB 5¢ gj _O Qi :VxL(fiH’ﬂ’Hl) VxL('xl’ﬂ’)

si puo utilizzare una metodologia quasi - Newton 1.0 se P'Q>02P7[H.]P.
X, =X+d'S 0 = osFT[H ]_F_ e PTO<02P"[H
dove & & lo step ottimale lungo la direzione s che ottimizza P'[H,]JP.-P'Q l o
6= +Zﬂ (max[O g ]) Z/i +k‘ ‘

j=l1
con

‘/1.‘ j=1,...,m+ p primaiterazione

ﬂj - max{ 2(

)} Iiterazioni successive



Esempio

lm

1.73L,%,

lpz

Modulo di Young: 30EG6 psi

Densita: 0.03333 Ib/in3

P1= 10000 Ib

P2= 20000 Ib

Il peso della struttura e:
f=0.1x,+0.05773x,

La deflessione del punto A (verticale):

0.6 0.3464
0, = +
X, X,
50000 34640
o, = o, =— stress
X1 Xy

o . (tensione) =8333.33 psi
o _. (compressione) =—4948.57 psi



min  f(x,x,)=0.1x, +0.05773x,
0.6 N 0.3464

X Xy

-0.1<0

gl(-x17-x2) —
g,(x,x,)=6—x,<0

g:(x,x,)=7T—x,<0

X, =(11.87657.0)" g,(X)=g,(x)=0 g,(X)=-5.8765
f(x)=1.5917

0.6
ooy 01 o] T | [-0.00425
T 00s773] 4 7] -03464 [ 7|~ 0.007069

_ -1 _ 0
ng(x1) ={ 0 } Vg3(x1) ={—1}

[H,]=[1]
conseguentemente 1I'equazione della quadratica associata diventa

Q(5)=0.1s, +0.05773s, +0.55; +0.5s.

poiche g =g, =0=f=[,=0
poiche g,<0= f, =1



1 vincoli diventano:

g, =-0.004254s, —0.007069s, <0

g,=-5.8765-s5,<0

g;,=-5,<0

Per risolvereil problema si utilizzano le condizioni di Kuhn - Tucker
2 9%,

asl *2A ds, B

j=1

DR
852 7 9s,

j=1

A4,8,=0 j=123
7,<0 j=123
4,20 j=1273

Le prime due equazioni portano a
0.14 5, —0.0042544, - A, =0
0.05773+5,-0070694, — 4, =0
la soluzione
s, =—0.04791, s, =0.02883, A, =12.2450, 4, =0, 4, =0
di consegueza :
11.8765-0.049791«x

7.0+ 0.02883¢x }
dove & minimizza
¢=0.1(11.8765-0.049791c) + 0.05773(7.0+0.02883)
0.6 N 0.3464 —O.lj

x:z+m:{

+12.2450
11.8765-0.049791r 7.0+ 0.02883cx



a =64.93
8.7657
8.8719

Il prossimo passo ¢ 1'update della matrice [H]

L =0.1x, +0.05773x, + 12.2450(0'6 , 3404 —0.1j

xZ_

} = f(x,)=1.38874 g,(x,)=0.0074932

X Xy
g_L 01— 7.34i70
~ X X
V.L=<1}=5 !
I | 1o05773- 22417
\axz ) L xz

0.03267
poiche P"'Q <02P"[H,]P,
(0.8)(13.18)

T 13.18-0.19656
= 60 + (- HH.|F = 0.54914
r=9% 1 -0.32518

0.2887 0.4283
[Hz]:
0.4283 0.7422

— ~ _ ~ _ —0.04353
0, :VXL(xZ)—VxL(xl)z{ }

=0.81211




Gli algoritmi basati sul calcolo del gradiente della funzione
obiettivo sono ancora massicciamente usati per il design di
sistemi ingegneristici mediante ottimizzazione.

I di questi metodi sono ben conosciuti:

» elevata accuratezza della soluzione;

* necessitano di poche iterazioni per la convergenza.
Si presentano pero alcune problematiche:

 bassa robustezza;

« calcolo della derivate parziali (tempo di calcolo);

 impossibilita di lavorare con variabili intere (numero di palette,
ecc.)



Per ovviare ad alcune problematiche degli algoritmi
basati sull’'utilizzo del gradiente sono stati sviluppati
algoritmi di ottimizzazione stocastici.

Non necessitano il calcolo del gradiente, ma valutano
semplicemente Il valore della funzione obiettivo.

robustezza, minore accuratezza.
Possibilita di effettuare ottimizzazioni multi obiettivo.

Algoritmi: Simplex, Simulated Annealing, Algoritmi
genetici, Evolution Strategies.



SIMPLEX

In uno spazio ad n dimensioni qualunque figura formata da n+1
vertici viene chiamata simplesso

N=2 simplesso = triangolo

N=3 simplesso = tetraedro

A

Muovendo nello spazio di
definizione delle variabile il
simplesso si trovera il massimo
della funzione

* Riflessione

/ - Espansione
3 2

e Contrazione

v




Riflessione

min f:R" =R
x. =(+a)x,—ox,

f(x,)=max f(x,) verticepeggiore

i=lton+1

v




Espansione

A

v

Se la riflessione porta ad un punto x, peril quale f(x.) < f(x,)

'%e = 70_(:’, +(1_7/)'¥0

y:)_C‘”—J_COH:Q(>1)

X, X




Contrazione

Se la riflessione porta ad un punto x, peril quale f(x,) > f(X;) per

tutti glii # h allora x, viene rimpiazzato da X,
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Creazione del Simplesso iniziale:

si puo utilizzare qualunque metodologia DOE; oppure se si
volesse un simplesso regolare:

(«/nT+n 1) q=nj§(\/m—1)

* Metodo robusto
 Normalmente computazionalmente costoso
* NON si possono usare variabili di categoria

« possono essere utilizzate variabili discrete (con base elevata)



 Funzione da ottimizzare : TEST 1
BFGS Simplex
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« Sinotacome BFGS, al contrario di
Simplex, non trova il massimo assoluto
della funzione.



 L'algoritmo Simulated Annealing e stato
uno dei primi algoritmi stocastici ad
essere sviluppato, ed € ancora
notevolmente usato per la sua
robustezza (problema del commesso
viaggiatore)

 L'algoritmo prende origine dalla
solidificazione di metallo liquido: se la
temperatura diminuisce lentamente si
forma una struttura cristallina che
rappresenta la minima energia interna
del sistema.



P(Af) 4

*Viene usato il Metropolis criterion :

P(Af)=e™/ " Af = f(X,,)- f(X,)

e ()
I
x, = f(x)

se  f(x)< f(X,_,)= sostituisco X,_, con X,

se f(x;)> f(x,_,) = applico Metropolis

|Af]



- La metodologia non dipende dalla scelta iniziale di x,;

e Non interessa la continuita o differenziabilita della
funzione;

 Algoritmo estremamente robusto;

 Estremamente costoso da un punto di Vvista
computazionale;

 Possibilita di utilizzare variabili discrete e di categoria;

* Vincoli implementati con Ila metodologia Penalty
Function



Algoritmo Genetico

L’algoritmo genetico si sta sempre
maggiormente sviluppando grazie alle sue

principali caratteristiche: robustezza, possibilita N —
di effettuare ottimizzazioni multi obiettivo. T
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di definizione della funzione al quale e’ I
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Operatori principali
1) Selezione
2) Cross-over
3) Mutazione



Operatore: selezione

« Scopo :
trasmettere alle generazioni successive le caratteristiche migliori
Roulette Selezione locale
i-k
i-1 1 i+1
i+k

F1>F2> B3> F4 k=sqrt(nind)



Scopo: creare le nuove configurazioni (individui)

Caso mono obiettivo

Cross-over classico

fo_Jo B Jo Jo fo B Jr Jo Jo |

Vi =V TIgn(F1-F2)"(v;, -y, )+ THsign(F1-F3)"(v;; -v;5)
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Mutazione GA

 Operatore necessario per evitare la convergenza
prematura ( uniformita’ degli individui verso una
soluzione di massimo relativo)

& o B o T 1 [T Jo




Caso Multi obiettivo

obj2?

objl

Dominanza secondo Pareto:

A>, B & (V,F(A) 2 F(B) N (GjF,(A) 2 F,(B))




Caso Multi obiettivo

Si vede come per effettuare una reale ottimizzazione mu
obiettivo, bisogna ottimizzare contemporaneamente ogni obiettiv
indipendentemente uno dall’altro.

Critica alla formulazione [ =k * f +k,* f,

k,+k, =1
f1 2
1]
Soluzioni finali: . e
Fronte di Pareto = soluzioni non " o
dominate .




Find the MAX for F1 and F2
x,y € |-x,7x]

~[(x+3)" +(y+1)°]

,Y) =

F(x

I
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F(x,y)=-[1+(A, +B,)* +(A, + B,)"]
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Si . |
come le 2 zone
o A efficienti
i@, = (Fronte di
Pareto) sono 2
—zZohe distinte
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Somma pesata: k*F1+(1-k)*F2




SELEZIONE: implementazione della dominanza secondo
Pareto

S *Sig(fi — o) vy —vy) 8 *sig(fy — o) * (v, — v

CROSS OVER: |/ =x, +i[

m

s, »t, random

obj2*

obj1




e Normalmente non e’ possibile definire a priori una
strategia di approccio per un problema di ottimizzazione.

eAffinamento di una soluzione esistente : generalmente e’
conveniente usare un metodo classico ( SQP, BFGS).

* Nel caso contrario I’ utilizzo di GA e’ da privilegiare ( multi
obiettivo)

eIbridizzazione : ricerca delle soluzioni ottimali con GA,
affinamento delle soluzioni ottenute con alcune iterazioni di
SQP, BFGS.



* Nel caso di ottimizzazioni multi obiettivo, il
risultato non e una sola soluzione ma un
insieme di piu soluzione NON DOMINATE

(Fronte di Pareto).

« A volte la scelta della configurazione piu
interessante puo non essere facile.

» Sviluppo di metodologie numeriche di
aiuto alle decisioni:

« MCDM (Multi Criteria Decision Method)



