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GRASP

Greedy Randomized Adaptive Search Procedure

m T.A. Feo, M.G.C. Resende, Greedy Randomized Adaptive Search
Procedures, Journal of Global Optimization 6, 109-133, 1995.
http://www.research.att.com/~mgcr/papers.html

® Jdea - dobry punkt startowy — dobre
rozwigzanie

® Fazy algorytmu
m Konstrukcja ,dobrego” rozwigzania
= | okalna optymalizacja



GRASP

Konstrukcja dobrego rozwigzania

® Doktadanie pojedynczych elementow do
rozwigzania

® Uporzgadkowana ograniczona lista
kandydatow wedtug tzw. funkcji
zachtannej, ktora bierze pod uwage
elementy znajdujgce sie juz w
rozwigzaniu

= Wybor losowy jednego z najlepszych
kandydatow z listy (zwykle nie jest to ten
najlepszy)



GRASP

Algorytm

® Poprawa rozwigzania - lokalna
optymalizacja

® Algorytm

procedure GRASP(Max_Tterations,Seed)

I Read_Input(

2 for h =1.... Max_Iterations do
Solution «+ Greedy Randomized Construction(Seed):
Solution — Local SearchiSolution):
Update_Solution(Solution,Best_Solution}):

end:

return Best_Solution:

end GRASP.
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Zachtanna procedura

procedure Greedy Randomized Construction(Seed]

I Solution — i

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

l Build the restricted candidate hst (RCL):;

5 Select an element s from the RCL at random:

§ Solution «— Solutionll {s}:

7 Reevaluate the meremental costs:
N end:

) return Solution;

end Greedy Randomized _Construction.




Konstrukcja ograniczonej
listy kandydatow RCL

B Pierwsza faza

® c(e) — koszt przyrostu f. celu zwigzany z
witgczeniem elementu e 0 E do rozwigzania

m cmin cmax — najmniejszy i najwiekszy koszt
przyrostu

= RCL jest budowana z elementow o
Najmniejszym przyroscie
® Ograniczenie
® 7ze wzgledu na ilosc (p elementow)
® ze wzgledu na jakosc (a)
e c(e) O [cmin, cmin + o (cMmax - cmin )]
ea =070 =17



Przyktad
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Motywacje




Idea

A




Symetryczna réznica miedzy rozwigzaniami,
zbior ruchdéw potrzebnych do przejscia z x, — X,

Algorytm

Data . Starting solution x,|and target solution x;
Result : Best solution x* in path from x; to x;

Compute symmetric differencg A(xy,x;)
}‘"*‘  min{ f(xy), f(x/) }:
x* < argmin{ f(xy), f(x:) };
X 4= X
while A(x,x;) # 0 do
¢ argmin{ f(x @& m),Ym € A(x,x;) }:
A(x&m*,x;) < A(x,x) \ {m*};
X x@m*;
if £(x) < /* then
J* = fx):
X X,
end

end



GRASP |
path-
relinking

Elite set

Data : Number of iterations 7ax
Result - Solutionx™ e X
P4 0:

$— oo

fori=1,...,ih. do

end

X +— GreedyRandomized();
¥ +— LocalSearch(x):

if i > 1 then
Choose target solution x; € P at random:;

x < PathRelinking(x,x):

end

Update the elite set P with x;
if /(x) < f* then

17 1);

X* X

end



Uaktualnianie Elite Set P

® Ograniczona licznoS¢ — MaxElite

m Kiedy warto dodac nowe rozwigzanie
do P

® Ma mniejszy koszt od najlepszego

® Ma mniejszy koszt od najgorszego w P |
jest wystarczajgco rozny od pozostatych

B Ktdre rozwigzanie usungc

® Najbardziej podobne do kandydata z
gorszych od niego
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Idea

Smuga feromonowa

Food Nest

Food Nest

Obstacle



Sztuczne mrowki w TSP

m Sztuczna mrowka - agent, ktory
porusza sie z miasta do miasta

® Mrowki preferujg miasta potgczone
lukami z duzg iloscig feromonu, tj.
sq blisko siebie



Idea algorytmu kolonii
mrowek dla TSP

B m mrowek startuje z losowo wybranych miast

B przemieszczajq sie do nowych miast,
modyfikujgc smuge feromonowg na
przemierzanych krawedziach (local trail
updating)

® po ukonczeniu wszystkich tras mrowka, ktorej
trasa byta najkrotsza modyfikuje krawedzie
nalezace do jej trasy przez dodanie ilosci
feromonu odwrotnie proporcjonalnej do dtugosci
trasy (global trail updating)



Idea algorytmu kolonii
mrowek dla TSP

®  Jdee zaczerpniete z naturalnego
zachowania mrowek

1. Preferencja sciezek z wyzszgq zawartoscig
fereomonu

2. Wyzszy przyrost feromonu na krotszych
sciezkach

3. Komunikacja miedzy mrowkami za pomocg
smugi feromonowej

®  Jdee inne
" Mrowki potrafig okresli¢ odlegtos¢ od miast
"  Pamietajg odwiedzone miasta



Implementacja idei

B Mrowka k w miescie r wybiera miasto s, ktore
nie jest zapisane w jej pamieci M,

f. heurystyczna - odwrotnos¢
odlegtosci (r,u)

/Waga waznosci smugi fer. i
bliskosci

- \s) :
mgnmx{ ' “@"’I’H\W
ueM, ;
§ = artosc¢ losowa z [0, 1

otherwise

It

Ilos¢ feromonu na
tuku (r,u)

Zmienna losowa - faworyzuje krétsze
krawedzie z wyzszg zawartoscig
feromonu



Implementacja idei

Prawdopodobienstwo przemieszczenia sie mrowki

k z miasta r do miasta s

\ | [t(r,9)] [

n(r.s)|

_ Z[T(r,u):
ez M,

0

if seM,
: [1}{ I ]]Jﬁ !

otherwise



Uaktualnienie smugi
feromonowej

® Globalne

" Nagradza krawedzie nalezace do krotszych tras

" Gdy mrowki ukonczg trasy najlepsza mrowka pozostawia
feromon na przebytych krawedziach

" Jlos¢ feromonu — odwrotnie proporcjonalna do dfugosci trasy
o(r.s) — (1= ) - @(r.s) + 0t .

(Najkrotsza sciezka)!



Uaktualnienie smugi
feromonowej

® | okalne

® Kazda przemierzana krawedz otrzymuje
pewng ilos¢ feromonu

tr.s)—(l—a) trs)+a- 1,

® Przyktadowe ustawienia parametrow

Liczba miast

m=10, p=2. 0=0.1, ¢~0.9, =(FLp)"

Dtugosc trasy - heurystyka NN
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