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Tabu Search

Cautare bazata pe liste de configuratii interzise (TS — Tabu Search)
Creator: Fred Glover (1986)
Scop: rezolvarea problemelor de optimizare combinatoriala

Specific:
« Tehnica iterativa de cautare locala bazata pe explorarea vecinatatii

configuratiei curente

— vecinatatea unei configuratii se defineste ca fiind multimea configuratiilor ce pot
fi atinse din configuratia curenta printr-o singura transformare;

— transformarile posibile sunt specifice problemei
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Tabu Search

« Exemple de vecinatati pentru o configuratie S

— TSP: configuratii noi se pot obtine prin aplicarea transformarii 2-opt
asupra configuratiei S

— Problema rucsacului: generarea de vectori binaricare suntla o
distanta Hamming egala cu 1 de S

— Probleme de asignare (bin paking):
* Mutarea unui obiect dintr-un bin Tn altul
* Interschimbarea pozitiei a doua obiecte care apartin la bin-uri diferite

« Ultilizeaza o lista de configuratii interzise care nu vor putea fi
vizitate in urmatoarele iteratii; lista tabu are o dimensiune
limitata (e implementata ca lista circulara)
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Tabu Search

Cautare bazata pe liste de configuratii interzise (TS — Tabu Search) Structura generala:
Pas 1: se construieste o configuratie initiala (S)

S* =S // S* cea mai buna configuratie de pana acum

T = [S] /linitializare lista tabu

Pas 2: REPEAT

Se selecteaza cel mai bun element, S’, din vecinatatea configuratiei curente,
N(S), care este acceptabil in raport cu lista tabu

Daca elementul selectat este suficient de bun atunci se adauga la o arhiva cu
elite (if s(S')<f(S*) then S*=8’

S=9

Se actualizeaza lista tabu prin includerea lui S, daca dimensiunea listei tabu
este prea mare se inlatura cel mai vechi element

UNTIL <conditie de oprire>

Obs:

1. Daca vecinatatea unei configuratii este prea mare atunci nu se evalueaza toate
elementele ci doar o selectie a acestora

2. Pentru eficientizarea lucrului cu lista tabu in loc de configuratii se pot stoca
caracteristici ale acestora sau descrieri ale transformarilor efectuate

Algoritmi metaeuristici - Curs 3 4



Tabu Search

Pentru eficientizarea lucrului cu lista tabu in loc de configuratii se pot stoca
caracteristici ale acestora sau descrieri ale transformarilor efectuate

Exemple de caracteristici:

* In cazul unei reprezentari de tip permutare interschimbarea a doua
elemente poate reprezenta o astfel de caracteristica. De exemplu (i,))
specifica faptul ca elementul de pe pozitia i/ a fost interschimbat cu
elementul de pe pozitia |

* In cazul unei reprezentari de tip vector binar complementarea valorii unei
componente poate reprezenta o caracteristica. De exemplu (/,0) reprezinta
faptul ca pe pozitia i/ este plasata valoarea 0, iar (i, 1) faptul ca pe pozitia i/
este plasata valoarea 1.

Obs: utilizarea caracteristicilor in loc de liste complete poate conduce la situatii

in care se restrictioneaza cautarea prin excluderea unor configuratii foarte

bune. Pentru a evita astfel de situatii se permite acceptarea unor configuratii
bune chiar daca corespund unor caracteristici trecute in lista tabu.
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Tabu Search

Pentru imbunatatirea functionarii se pot aplica periodic etape de
intensificare si diversificare a cautarii

Intensificare:

Scop: exploatarea regiunilor ce par promitatoare (ex. penalizarea
configuratiilor care sunt departate de cea curenta)

Mod de implementare:

«  Se contorizeaza pentru fiecare componenta a configuratiei curente
numarul de iteratii consecutive in care a ramas nemodificata

«  Se restarteaza procesul de cautare pornind de la cea mai buna
configuratie intalnita si considerand fixate componentele cu
comportare buna (pentru care contorul are valori mari)
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Alte variante

Pentru imbunatatirea functionarii se pot aplica periodic etape de intensificare si
diversificare a cautarii

Diversificare:

Scop: explorarea regiunilor ce nu au fost vizitate (ex. penalizarea configuratiilor
care sunt apropiate de cea curenta)

Mod de implementare:

. Se contorizeaza frecventa de utilizare, pe parcursul intregului proces
iterativ, a valorilor corespunzatoare diferitelor componente

. Se restarteaza procesul de cautare de la configuratii in care sunt plasate
componente cu frecventa mica de utilizare; sau se penalizeaza scorul
unei configuratii folosind frecventele asociate componentelor; relaxarea
restrictiilor prin modificarea sistematica (crestere urmata de descrestere si
invers) a ponderilor utilizate in functia obiectiv care include restrictiile
(construita prin tehnica penalizarii)
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Variable Neighborhood Search

Cautare bazata pe vecinatati variabile (VNS - Variable Neighborhood Search)
[Mladenovic, P. Hansen, 1997]

. |dee: utilizeaza o structura de vecinatati V4, V,,...,Vimax Care este
explorata incremental; in cadrul fiecarei vecinatati cautarea se realizeaza
utilizand o metoda de cautare locala

- Obs: Structura de vecinatati ale unei configuratii (solutii candidat) x se
stabileste in functie de specificul problemei dar astfel incat daca k1<k2
atunci elementele lui V4(S) sunt mai ,apropiate” de x decat elementele
lui sz(S)

« Exemple:

— pentru problema comis voiajorului V| (S) poate contine configuratiile obtinute din S
aplicand k interschimbari de noduri (locatii) selectate aleator

— Pentru problema rucsacului V, (S) poate contine configuratiile obtinute din S prin
modificarea a k componente
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Variable Neighborhood Search

Cautare bazata pe vecinatati variabile (VNS - Variable Neighborhood
Search) [Mladenovic, Hansen, 1997]

Structura generala
Initializeaza s (aleator in spatiul de cautare)
k=1
WHILE k<=kmax DO

selecteaza s’ aleator din V(s);

construieste s” din s’ aplicand o metoda de cautare locala (care nu e

obligatoriu sa se limiteze la V,(s))
IF f(s”)<f(s’) THEN s=s"; k=1
ELSE k=k+1

Observatie: Cautrea corespunzatoare iteratiei k nu este limita V,(s)
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Variable Neighborhood Search

Variable Neighborhood Decomposition Search

Elementul cheie al algoritmilor de tip VNS este alegerea
vecinatatilor (ceea ce depinde de problema de rezolvat) — acestea
controleaza structura spatiului de cautare

O varianta de definire a vecinatatilor este cea in care se fixeaza o
parte din atribute (in felul acesta problema initiala se descompune
in subprobleme de dimensiune mai mica)

Numarul de componente fixate este corelat cu dimensiunea
vecinatatii (de exemplu V,(s) contine elemente care difera de s in
maxim k componente, celelalte n-k componente fiind fixate). In
procesul de cautare locala componentele fixate nu se modifica.

\ z__e H
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6

r



Guided Local Search

Guided Local Search = cautare locala ghidata [Voudouris&Tsang, 1999]

ldee: modificarea dinamica a functiei obiectiv pentru a permite evadarea din
minime locale (prin alterarea valorilor asociate functiei obiectiv optimele locale
deja vizitate devin mai putin ,dezirabile”)

Modificarea se bazeaza pe analiza prezentei unor caracteristici in solutia
evaluata (de exemplu pt problema comis voiajorului 0 muchie poate fi
considerata drept caracteristica)

Foot($)= F(S)+ 2. p1,(S)

1(S) 1  caracteristica i este prezentain §
i 0 caracteristica i nu este prezentain S
p; = parametru de penalizare

A = factor de regularizare (controleaza impactul penalizarii)
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Guided Local Search

Guided Local Search = cautare locala ghidata
[Voudouris&Tsang, 1999]

Structura generala: U(s,i)=1.(s) i

1+ p,
S=configuratie initiala ¢; = costul caracteristici i
Repeat p: =penalitatea caracteristici i

s=LocalSearch(S,f)
for <all features i with maximal utility U(s,i)>

pi=pi+1 m
endfor fmod(S):f(S)-i_/lzpl]l(S)
f=Update(f,p) -

i it : 1 racteristica i est tai
until <conditie de oprire> 1) :{ caracteristica i este prezenta in §

0 caracteristica i nu este prezenta in S
p; = parametru de penalizare

A =factor de regularizare (controleaza impactul penalizarii)
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GRASP

GRASP = Greedy Randomized Adaptive Search Procedure

Idee: configuratia initiala este construita folosind

« O euristica care permite construirea componenta cu componenta a
configuratiei
— TSP: o locatie sau o muchie este adaugata la fiecare pas
— Problema Rucsacului: la fiecare pas un obiect este selectat

« Alegerea valorii corespunzatoare fiecarei componente se face prin

selectie aleatoare dintr-o lista ierarhizata de valori posibile

— Foloseste o selectie neuniforma dintr-o lista de ranguri a elementelor
(elementele bune se selecteaza cu o probabilitate mai mare)

 Dimensiunea listei este variabila; cazuri extreme:
— Dimensiunea = 1 -> alegere greedy (se selecteaza cea mai buna componenta)

— Dimensiunea = nr maxim de valori posibile pt o componenta -> cautare pur
aleatoare
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GRASP

procedure GRASP(Max Iterations,Seed)

I  Read_Input();

2 for k=1,... Max_Iterations do

3 Solution < Greedy_Randomized Construction(Seed):
4 Solution < Local_Search(Solution);

5 Update_Solution(Solution,Best_Solution);

6 end;

7 return Best_Solution;

end GRASP.

procedure Greedy_Randomized Construction(Seed)

1 Solution « (;

2 Evaluate the incremental costs of the candidate elements:
3 while Solution is not a complete solution do

4 Build the restricted candidate list (RCL);

5 Select an element s from the RCL at random:;
6 Solution < SolutionU {s};

7 Reevaluate the incremental costs;

8 end:

9 return Solution;

end Greedy Randomized Construction.

rs 3

[Resende& Ribeiro, Greedy randomized adaptive search procedures, Handbook in Metaheuristics, 2002]




GRASP

e Pros & cons

— PRO: Structura simpla (usor de implementat)

— PRO: Daca problema permite rezolvarea folosind un
algoritm greedy extensia la GRASP este de obicei
simpla

— PRO: poate fi folosit pentru probleme de optimizare
mari

— CONS: in functie de algoritmul greedy 1nitial, se poate
bloca in minime locale

— CONS: poare gasi aceeasi solutie de multe ori
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Sumar

Componentele algoritmilor de cautare globala folosind un singur
candidat
— Iniftializare
* Solutia candidat este construitd componenta cu componenta (aleator vs
greedy)
— Generarea unui nou candidat

 Prin construire (folosita de obicei in pasul de initializare)

 Prin perturbare — bazata pe selectia (aleatoare vs elitistd) dintr-o
vecindtate a configuratiei curente
— Vecinatatea poate fi fixa sau variabila (VNS)
— Terturbarea poate fi mica (cautare locald) sau mare (ILS)

— Acceptarea unui nou candidat

» Doar daca e mai buna decat elementul curent (Hill climbing/descendent)

» Acceptarea de elemente mai putin bune (pentru a evita stagnarea sau ciclare)

— Cu o anumita probabilitate care depinde de calitatea solutiei si de parametrii de control (SA)
— Daca elemente mai bune au fost analizate (TS)
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Sumar

Componentele algoritmilor de cautare globala folosind
un singur candidat
— Conditia de oprire
» Calitate
— O configuratie de o calitate acceptabila a fost identificata
* Comportament
— Nu se observa imbunatatiri dea lungul ultimelor iteratii

» Resurse folosite

— Un numar de repetari sau un numar de evaluari a functiei obiectiv a fost
realizat
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