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Genealogia metaheurystyk

[ Genealogia wg [El-Ghazali Talbi, Metaheuristics: From Design to
Implementation, 2009] — wybor
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Genealogia metaheurystyk

[ Genealogia wg [El-Ghazali Talbi, Metaheuristics: From Design to
Implementation, 2009] — legenda

» LS — local search, jako pierwszy algorytm tego typu zaliczona metoda
simplex [Dantzig 1947], brak wskazania na pierwsza typowa metode LS

GA — genetic algorithms, pierwszy zarys metody [Holland, 1962]

EP — evolutionary programming, pierwszy zarys metody [Fogel, 1962]
GREEDY — greedy algorithm [Edmonds, 1971]

TS — tabu search, pierwszy zarys metody [Glover, 1986]

GRASP — greedy randomized adaptive search procedures [Feo, Resende,
989]

ILS — iterated local search [Martin, Otto, Felten, 1991]; takze [Baum, 1986]
GP — genetic programming [Koza, 1992]

ACO — ant colony optimization [Dorigo, 1992]

GLS — guided local search [Voudouris, Tsang, 1995]

PSO — particle swarm optimization [Eberhart, Kennedy, 1995]
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Klasyfikacja metaheurystyk

m  Klasyfikacja wg [F. Glover, M. Laguna, Tabu Search, 1997]

— uzupeliona
Tabu search A/N/1
Scatter search M/N/P
Genetic algorithms M/S/P
GRASP M/N/1
Ant colony optimization A/S/P
Particle swarm optimization M/S/P

Legenda: A — adaptive memory, M — memoryless
N — neighborhood search, S — random sampling
P — population-based, 1 — single solution



GRASP

[T.A. Feo, M.G.C. Resende, Operations Research Letters 8, 1989,
67-71; Journal of Global Optimization 6, 1995, 109—133]

m  Metaheurystyka GRASP (ang. greedy randomized adaptive
search procedures) przypomina podejscie multistart local
search. W kolejnych iteracjach najpierw konstruowane jest
rozwigzanie poczatkowe heurystyka zachtanna, nastgpnie
jest ono poprawiane metoda przeszukiwania lokalnego

m  Heurystyka zachtanna uzyta w GRASP r6zni si¢
od zwyczajowego podejscia, gdyz zamiast wybierac
w kazdym kroku element najbardziej poprawiajacy
w danym momencie funkcje celu wybiera jeden
z najbardziej obiecujacych elementow

GRASP

m  Wybor jednego z najbardziej obiecujgcych elementow
dokonywany jest losowo, przez co w kazdej iteracji
tej metaheurystyki jest szansa na wygenerowanie
innego rozwiazania poczatkowego

m  Parametry metaheurystyki:
> liczba iteracji
» liczebno$¢ podzbioru najbardziej obiecujacych elementow
(moze zmienia¢ si¢ w kolejnych iteracjach)
> cw. inne



Ogo6lny schemat metaheurystyki GRASP
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Evolutionary programming

[L.J. Fogel, Proceedings of IFIPC, Munich 1962, 395-399;
L.J. Fogel, A.J. Owens, M.J. Walsh, Artificial Intelligence
through Simulated Evolution, Wiley, New York 1966]

m  Evolutionary programming jest metaheurystyka o schemacie
zblizonym do algorytméw genetycznych. Zmienno$é
osobnikow opiera si¢ tu jedynie na mutacjach i nie ma
rekombinacji

m W typowym podejsciu kazdy rodzic produkuje jednego
potomka poprzez losowa mutacjg, po czym nastepna populacje
ustala si¢ wybierajac potowe najlepszych osobnikoéw sposrod
potaczonej puli rodzicow i potomkdw. Selekcja najlepszych
osobnikow odbywa si¢ z uzyciem metody turniejowej
(ang. tournament selection)



Evolutionary programming

Brak operatora krzyzowania pozwala na dowolny sposob
reprezentacji osobnika, nie musi juz by¢ liniowa
Parametry metaheurystyki:

» liczba iteracji lub inny warunek stopu

rozmiar populacji

stopien mutacji

rozmiar ,,druzyny” turniejowej

ew. inne
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Ogolny schemat metaheurystyki EP
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Genetic programming

[J. Koza, Genetic Programming, MIT Press, Cambridge, MA, 1992]

m  Genetic programming jest metaheurystyka przeznaczong
do automatycznego generowania programéw rozwiazujacych
zadany problem. Jej schemat przypomina algorytmy genetyczne,
z tym ze populacja sktada si¢ tutaj z zapisanych w postaci
drzew programoéw komputerowych (podejscie uzywane w Al)

m  Zapis drzewiasty programow zostal zaczerpniety ze struktury
jezyka programowania LISP. Charakteryzuje si¢ on jednolita
forma zapisu struktur danych i funkcji w notacji polskiej
nawiasowej (tzw. S-wyrazenia). Funkcja jest lista z nazwa
funkcji jako pierwszym elementem i jej argumentami w dalszej
czesci listy (cialo funkcji definiowane osobng funkcja). Oprocz
list/funkcji podstawowym elementem sktadni jezyka sa atomy
(state, zmienne)
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Genetic programming

m  Przykladowy fragment kodu w jezyku LISP:

make-counter x
count x
counter
count count 1
count
counter

count-form-10 (make-counter 10
count-form-10

count-form-10

wikipediaorg

_________________________________________________________________________________
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Genetic programming

m  Przelozenie operacji z programu na posta¢ drzewiasta:

(= (- ab) (define (counter) (set!
(+c (*3d)) count (+ count 1)) count)

=]
M Vall It
B ‘ counterJ l set! j { count ‘
Al VI

N
E E count \
E co
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2N
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Genetic programming

m  Programy sktadane sg z elementéw zamieszczonych
w predefiniowanych zbiorach dostepnych funkcji i atomow.
Nalezy zapewnic¢ kompletna z punktu widzenia
rozwigzywanego problemu zawarto$¢ tych zbiorow

m  Populacja poczatkowa generowana jest w duzej mierze
losowo, zawiera drzewa o ro6znym ksztalcie. Wszystkie
wygenerowane programy musza by¢ wykonywalne
(poprawne syntaktycznie). Liczno$¢ populacji powinna
by¢ bardzo duza (tysiace osobnikow)

m  Parametry tej metaheurystyki i jej schemat sg takie same,
jak w przypadku algorytmow genetycznych, z dodatkowymi
predefiniowanymi zbiorami dostgpnych sktadnikow kodu
zrodtowego programu oraz z dopuszczalng glebokoscia
drzewa
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Genetic programming

m  Nalezy w szczegdlny sposdb zadbac o poprawnos¢ programu,
utrzymujaca si¢ niezaleznie od zastosowanych rekombinacji
1 mutacji, czyli:
» wszystkie funkcje i argumenty powinny by¢ tego samego
typu (np. liczby catkowite) lub ewentualnie nalezy zapewnié
konwersje typow
» funkcje powinny by¢ dostosowane do przyjecia dowolnych
argumentow 1 nie powinny zawies¢ w zadnym przypadku
(np. w dzieleniu przez 0) — nalezy w razie potrzeby zapewnic¢
zastepcza wartos¢ funkcji

» dopuszczalna gleboko$¢ drzewa lub dopuszczalny rozmiar
programu nie powinny zosta¢ przekroczone
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Genetic programming

m  Selekcja w GP odbywa si¢ na podstawie wartosci funkcji
przystosowania. Funkcje te oblicza si¢ uruchamiajac programy
i porownujac wynik z oczekiwanym dla badanych instancji

m  Krzyzowanie to zamiana miejscami losowo wybranych
poddrzew u dwoch osobnikéw w populacji (dwoch programow)
Mutacja to losowa zmiana w drzewie osobnika
Prawdopodobienstwo krzyzowania jest czgsto ustawiane
na warto$¢ mniejsza niz 1 (czyli czg$¢ osobnikéw przechodzi
bez zmian do nastepnego pokolenia)

m  Obecnie implementacje wychodza poza tradycyjny jezyk LISP,
takze dopuszcza si¢ zamiang struktury drzewiastej na grafowa
lub liniowa

16



Scatter search

[F. Glover, Decision Sciences 8, 1977, 156—166; New Ideas in

Optimization, McGraw-Hill, New York, 1999, 297-316]

Scatter search jest metaheurystyka oparta na populacji lecz
— w przeciwienstwie do innych tego typu metod — w duzej
mierze wykorzystujaca deterministyczne wybory
Populacja tworzona jest z najlepszych rozwigzan lub ich
fragmentow, osiggnietych uprzednio przez zastosowanie innej
heurystyki/metaheurystyki. Powinna charakteryzowac sig¢
duzym zréznicowaniem osobnikow. Osobniki nie musza
tworzy¢ rozwigzan dopuszczalnych
Dodatkowo tworzony jest zbior referencyjny (ang. reference
set), ktory zawiera wybrane z populacji najlepsze rozwigzania
Rozmiar zbioru referencyjnego jest niewielki (nie wigkszy
niz 20), populacja jest zazwyczaj ok. 10 razy liczniejsza
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Scatter search

W ,,rekombinacji” uczestnicza jedynie osobniki ze zbioru
referencyjnego. Wewnatrz tego zbioru wybor zazwyczaj
nie opiera si¢ juz na ich wartosci funkcji celu i wszystkie
osobniki biorg udziat w tworzeniu nowych

Powyzsze moze odbywac si¢ na zasadzie doboru wszystkich
mozliwych par osobnikow. Liczba tak stworzonych nowych
osobnikéw moze przekroczy¢ liczebnos¢ populacji, wtedy
wybierane sg jedynie najlepsze z nich, z dodatkowym
wymogiem na zachowanie réznorodnosci populacji

Wigcej niz dwa osobniki mogg zosta¢ wybrane do rekombinacji.
Rekombinacja moze wyprodukowa¢ jednego lub wigksza

liczbe nowych osobnikow

Nowe rozwigzania sg nastgpnie poprawiane heurystyka

1 zastepuja te ze zbioru referencyjnego, jesli sa od nich lepsze

18



Scatter search

Scatter search jest tradycyjnie taczony z metaheurystyka tabu
search i z inng metoda tego samego autora, path relinking.
Wszystkie preferuja determinizm nad losowoscia

Parametry metaheurystyki:

> liczba iteracji lub inny warunek stopu
» rozmiar populacji

> rozmiar zbioru referencyjnego

» parametry heurystyki/metaheurystyki uzywanej

do poprawy osobnikow z populacji
> cw. inne

Ogo6lny schemat metaheurystyki SS
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Ant colony optimization

[M. Dorigo, Optimization, learning and natural algorithms, PhD

thesis, Politecnico di Milano, 1992]

Ant colony optimization jest najbardziej znang metaheurystyka
z grupy metod opartych na inteligencji zbiorowej (inteligencji
roju, ang. swarm intelligence). Odzwierciedla zachowanie
kolonii mrowek w procesie zdobywania pozywienia. Inne
metody z tej grupy to np. bee colony optimization i particle
swarm optimization

Zaobserwowano, ze potaczone dziatanie prostych obiektow
przekazujacych sobie informacje moze zosta¢ z sukcesem
wykorzystane do rozwigzywania problemow optymalizacyjnych.
Ruch obiektow w naturze odpowiada w algorytmie
przemieszczaniu si¢ w przestrzeni rozwigzan
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Ant colony optimization

Mréwki poprzez komunikacj¢ pomigdzy soba odnajduja
najkrotsza droge do pozywienia, dotyczy to takze gatunkow
o stabym wzroku. Idac, pozostawiajg slad feromonowy, ktory
wskazuje kolejnym mrowkom trase. Im wicksze stezenie
feromonow na trasie, tym wigksze prawdopodobienstwo,

ze kolejna mrowka ja wybierze. Z czasem $lad stabnie

Dla dwoch tras pomigdzy dwoma punktami, dhuzszej i
krotszej, prawdopodobienstwo ich wyboru przez mrowki

jest poczatkowo takie same. Po dojsciu do celu mrowki
wracaja wybrang wczesniej trasa. Przejscie trasy krotszej
wymaga mniej czasu, w dluzszym okresie wigcej mrowek
zdazy wiec zostawi¢ na niej swoj $lad. Dodatkowo na krotszej
trasie mniejsza ilo§¢ feromonu zdazy si¢ ulotnic

22
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Ant colony optimization

Zachowanie mréwek w algorytmie imituje losowa heurystyka
zachlanna. Przestrzen rozwigzan problemu jest modelowana
w postaci grafu, w ktorym Sciezka odpowiada trasie mrowki.
Wierzchotkami sg elementy sktadowe rozwigzania

Mréwka konstruuje rozwigzanie krok po kroku, wybierajac
nastgpny wierzchotek $ciezki w oparciu o §lad krawedzi
wychodzacych z biezacego wierzchotka. Przyktadowo, mozna
zastosowa¢ prawdopodobienstwo wyboru opisane wzorem:

by~ Tij/ (Zhes Tw)» VJES

gdzie i oraz j to odpowiednio wierzchotek biezacy i rozwazany,
7; jest feromonowym $ladem krawedzi (i), a S jest zbiorem
wierzchotkow spoza biezacej Sciezki. Stosujac np. metodg ruletki
losuje si¢ nastepnika biezacego wierzchotka. Okresowo mozna
dopusci¢ zupetie losowy wybor
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Ant colony optimization

Sciezka feromonowa jest rodzajem pamieci w algorytmie,
magazynuje zdobyta przez mrowki wiedze
Ulatnianie si¢ feromonu jest realizowane poprzez zastosowanie
w kazdej iteracji wzoru:

T;‘j T (lip)‘[z] ’ \V/l,] € [l,l’l]
gdzie pe[0,1] jest wspotczynnikiem redukceji feromonu,
a 7; jest Sladem krawedzi pomigdzy wierzchotkami i oraz j
Wzmocnienie feromonu moze zosta¢ zrealizowane przez
zastosowanie roznych strategii, np. po przejsciu catej Sciezki
przez dodanie wartosci proporcjonalnej do jakosci rozwiazania,
albo po przejsciu wszystkich $ciezek w danej iteracji przez
uaktualnienie wartosci tylko k najlepszych Sciezek

24
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Ant colony optimization

m  Parametry metaheurystyki:
> liczba iteracji lub inny warunek stopu
> liczba mrowek

» wspoélczynniki redukcji i wzmocnienia feromonu,
ew. liczba k najlepszych $ciezek

> ew. inne

25
Ogo6lny schemat metaheurystyki ACO

zainicjalizowanie Sciezek feromonowych

(" konstrukcja rozwigzan dla kazdej mrowki ) warunek i

aktualizacja najlepszego rozwigzania ) stopu q
aktualizacja Sciezek feromonowych ) nie
(wzmocnienie lub ostabienie feromonu)
26
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Particle swarm optimization

[J. Kennedy, R.C. Eberhart, Proceedings of IEEE International

Conference of Neural Networks, Perth, 1995, 1942—1948]

Particle swarm optimization jest kolejna metaheurystyka

z grupy swarm intelligence. Odzwierciedla sposob poruszania
si¢ obiektow w grupie (zwierzat w stadzie) w sposob
skoordynowany i bez centralnego sterowania. Przyktadami
tego typu ruchow moze byc¢ lot ptakéw w stadzie lub ruch

ryb w lawicy w poszukiwaniu pozywienia

Potencjalne rozwiazania s3 w PSO nazywane czgsteczkami
(ang. particles). Trajektoria najlepszych w danym momencie
czasteczek wyznacza tras¢ pozostatym. Wartos¢ czasteczki
mierzona jest funkcjg przystosowania

27

Particle swarm optimization

W podstawowym modelu kazda z N czasteczek (potencjalnych
rozwiazan) porusza si¢ w D-wymiarowej przestrzeni rozwigzan.
Ruch czasteczek opisany jest ich potozeniem (wektor x;)

i predkoscia (wektor v; wskazujacy takze kierunek/zwrot)

Sasiedztwo jest definiowane dla kazdej czasteczki w celu
okreslenia wplywu otoczenia. W zalezno$ci od zastosowanego
podejscia, moze obejmowac caty zbior, duza czgs¢ zbioru

lub jedynie najblizszych sasiadow

Czasteczki zmieniajg potozenie w kierunku globalnego
optimum na podstawie informacji o najlepszym swoim
wlasnym potozeniu p; oraz najlepszym potozeniu p, sposrod
osiagnigtych przez wszystkie czasteczki z sasiedztwa

28

14



Particle swarm optimization

Predkos$¢ czasteczki v; jest uaktualniana nastepujacym wzorem:
vi=v'+p1C1 - @i— %)+ p2Cs - (e— )

gdzie v;’ oznacza poprzednia predkos$é, x;' poprzednie

polozenie, p; 1 p, losowe wartosci z przedziatu [0,1], a C; i C,

to state wspotczynniki uczenia si¢ (ang. learning factors;

wskazuja, czy czasteczka podazy raczej za wlasnym sukcesem,
czy sukcesem swoich sgsiadow)

Predkosc¢ obliczana powyzszym wzorem podlega korekcie,
jesli przekroczy zdefiniowany wcze$niej dopuszczalny zakres
wartos$ci. Takze mozna zwickszy¢ wptyw poprzedniej wartosci
v;' przez umieszczenie we wzorze tzw. wspotczynnika inercji
w (wvi)
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Particle swarm optimization

Potozenie czasteczki x; jest uaktualniane nastepujacym wzorem:
Xi=X [, ar Vi

W kazdej iteracji uaktualniane sg takze wartosci p; oraz p,

PSO jest metoda dedykowang gtownie problemom
optymalizacji ciggtej. W przypadku problemow
kombinatorycznych nalezy zadbac o to, zeby nowe potozenie
odpowiadato wartosciom akceptowalnym w problemie.

Nie zawsze jest to tatwe — jesli N-wymiarowym wektorem
opisujacym potozenie czasteczki w przestrzeni rozwigzan
bytaby permutacja N elementow, nie wystarczy zaokragli¢
warto$ci w tym wektorze do najblizszych catkowitych

30
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Particle swarm optimization

m  Aby rozwiazac problem kombinatoryczny, mozna zastosowac
odmiane metaheurystyki, w ktorej aktualizacja wektorow
odbywa si¢ na zasadzie krzyzowania jak w algorytmach
genetycznych. Mozna takze zastapi¢ wektor predkosci lista
dopuszczalnych ruchow, stosowanych po kolei do wektora
polozenia

m  Parametry metaheurystyki:

> liczba iteracji lub inny warunek stopu

» liczba czasteczek
> rozmiar sgsiedztwa
> wspolczynniki uczenia sie, wspotczynnik inercji
» dopuszczalny zakres wartosci predkosci
> ew. inne
31
Ogo6lny schemat metaheurystyki PSO
losowe zainicjalizowanie zbioru czgsteczek
: | Y 3 N tak
obliczenie wartosci przystosowania warunek
aktualizacja najlepszego rozwigzania ) stopu ‘
aktualizacja predkosci, polozenia ) nie
oraz wartosci p;, p, czgsteczek
32

16



Heurystyki hybrydowe

m  Mianem heurystyki hybrydowej okresla si¢ algorytm ztozony
z potaczenia dwoch lub wigcej klasycznych podejsé
heurystycznych (takze z uzyciem algorytmoéow doktadnych)

m  Czgsto stosowanymi polaczeniami sg np.:

algorytm genetyczny z heurystyka zachtanng

algorytm genetyczny z lokalnym przeszukiwaniem

tabu search i scatter search

PSO z GA

ACO z PSO

algorytmy populacyjne z losowa heurystyka zachtanng

heurystyki z algorytmami doktadnymi

vV VY VY VVY
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