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Naturalny sposéb powstania algorytmu

o Algorytm najwiekszego spadku
niezdolno$¢ wyjscia z lokalnych optiméw!
e Ulepszony algorytm najwiekszego spadku (akceptacja ruchéw
niepolepszajacych, podzbiér sasiedztwa V C N)
cykle!
o Lista ,tabu”
za duzo zakazanych ruchéw!

@ Poziom aspiracji — akceptacja atrakcyjnych ruchéw zakazanych
Algorytm przeszukiwania ,tabu”.
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Przeszukiwanie ,tabu”

o Gtéwna idea — wykorzystanie pamieci

@ Zapamietywanie rozwigzan lub ruchéw (zmian)
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Przyktad zapamietywania ruchéw ,tabu” (0)

Struktura listy tabu:
23 45 6 7

1

2

6

Wewnatrz numer kadencji (ilo$¢ iteracji tabu do konca).

Iteracja 0 (punkt startowy, kryterium maksymalizacji)
Rozwigzanie biezgce — warto$¢=10

2[5]7]3]4]6]1 234567 ruch
1] 5/4]6
2| 7] 4[4
3 3[6]2
4 2[3]o
5 4] 1]
6_
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Przyktad zapamietywania ruchéw ,tabu” (1, 2)

Iteracja 1
Rozwigzanie biezace — warto$¢=16

[2]4]7]3]5]6]1] 234567 rmuch
1] 3[1]2
2 2[3]1
EIREN 13]6]-1]
4]3 712
5 6[1]-4
6
Iteracja 2
Rozwigzanie biezace — wartos¢=18
[2[4]7]1]5]6]3] 234567 mch
1 [3 T[1]3]-2
2 2[4]-4
3 76]-6
4(2 T|4|5]-7
5 5[3]9
67
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Przyktad zapamietywania ruchéw ,tabu” (3, 4)

Iteracja 3
Rozwigzanie biezace — wartos¢=14

[4]2]7]1]5]6]3] 234567 mch <
1 ]2

\ T|4|5]6/
2| |3 5[3]2
3 711]0
4[1 1]3]-3
5 2[6]-6
6_
Iteracja 4
Rozwigzanie biezace — warto$¢=20
[5]2]7]1[4]6]3] 234567 mch
1 [1 7[1]0
2 |2 4[3]3
3 6]3][-5
4[3 5[4]-6
5 2[6[-8
6_
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Recency-based memory vs. frequency-based memory

Czestos¢ wystapien poszczegdlnych ruchéw moze by¢ wykorzystana
do rozrzucenia obliczen po catej przestrzeni rozwigzan
dopuszczalnych (dywersyfikacja). Ruchy czesto powtarzane
uzyskuja kare w przypadku, gdy nie polepszaja wartosci
rozwigzania. Zwykle czestos¢ ta jest w jaki$ sposéb normalizowana
(dzielenie przez wykonang lub maksymalna liczbe iteracji).

Dywersyfikacja jest przydatna tylko w okreslonych warunkach (np.
gdy nie ma zadnych polepszen).

Iteracja 26. p = v—kara_za_czesto$¢

5/2|7]|1]4]6/[3 1234567

ruch v p
1 3 T|1]4]|3]3
2 2(4(-1]-6
33 3171-3]-3
4(1]5 1/6/[-5]-5
5 4 4 6|5([-4]-6
6 1
702 3
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Przeszukiwanie tabu

procedure PRZESZUKIWANIE_TABU
begin

INICJALIZUJ(xstart, xbest, T)

X 1= xstart

repeat
GENERUJ(V C N(x))
WYBIERZ(x") //najlepsze f w V + aspiracja
UAKTUALNIJ_LISTE_-TABU(T)
if f(x’) < f(xbest) then xbest := x’
x:=x

until WARUNEK_STOPU

end
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@ Algorytm jest deterministyczny

e Autor TS: ,zty wybdr strategiczny jest lepszy niz dobry wybér
losowy” (bo daje jakie$ informacje, wiedza wzrasta)

@ Nowos¢: zbiér V (lista kandydatéw)
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Lista kandydatéw

@ Po co: zeby w kazdej iteracji nie przegladac i nie oceniaé
catego sasiedztwa
o Jaki podzbidr sasiadéw N ma by¢ kandydatami V C N?

e kandydaci = dobrzy s3siedzi
e wyodrebnic regiony sasiedztwa zawierajace ruchy o pewnych
pozadanych cechach...
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Konstrukcja listy kandydatoéw.

Strategia 1: , Aspiracja plus”

@ prég jakosci ruchu — bazuje na historii
przeszukiwania

@ przeszukiwanie sasiedztwa, az do znalezienia
sasiada lepszego o pewna warto$¢ progowa i

(plUS) * 0/ Aspiragj
o
@ liczba kandydatéw rosnie az do osiagniecia b
warto$ci progowej e o
@ wybieramy najlepszy znaleziony dotad ruch °
@ Min < iloé¢ sasiadéw sprawdzonych < Max &+

@ poziom aspiracji moze by¢ zmienny w trakcie
przeszukiwania

@ strategia zwraca 1 lub wiecej dobrych
sasiadow
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Konstrukgcja listy kandydatéw. Strategia 2:

.Elitarna lista kandydatéw” (master list)

@ Motywacja — dobry ruch jesli nie jest
wykonany w biezacej iteracji, bedzie
wcigz dobry w kilku nastepnych

Master list odbudowa
@ tworzenie master list — sprawdzenie P 3
wszystkich lub wiekszosci ruchéw, - g . 8
wybér k najlepszych (k jest ) 2 S o orég
=
parametrem) R pm===mom- (el Sl
o [o]
hel
@ w nastepnych iteracjach aktualnie 3 o
. . P ®, iteracje
najlepszy ruch ze zbioru k ruchéw jest >

wybierany do wykonania, az jako$é o 1 2 3 4
ruchu spadnie ponizej danego progu,
lub zostanie osiggnieta pewna liczba
iteracji
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Kryteria aspiracji

o Cel: okresli¢ kiedy restrykcje ,tabu” moga zostaC pominiete

@ Pierwsze kryterium aspiracji: usuna¢ ograniczenie ,tabu”
wtedy, gdy ruch da rozwiazanie lepsze od znalezionego do tej
pory

e Aspiracja domniemana

o Jezeli wszystkie ruchy s ,tabu” i nie s3 dozwolone przez inne
kryteria, to wybierany jest ruch najmniej ,tabu”

o Aspiracja wg kryterium

e Forma globalna — ruch ,tabu" jest akceptowany jezeli
c(x") < best_cost

o Forma regionalna (przestrzen dzieli sie na podregiony R) —
ruch ,tabu” jest akceptowany jezeli c(x’) < best_cost(R)
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Intensyfikacja i dywersyfikacja

(exploitation and exploration)

o Intensyfikacja

W dobrych rejonach

Powr6t do najlepszego rozwigzania znalezionego do tej pory
Skrécenie listy Tabu (short term memory)

Pamie¢ dtugotrwata (long term memory)

kazde rozwigzanie lub ruch to zbiér komponentéw
zapamietywanie komponentéw dobrych ruchéw lub rozwigzan
w czasie obliczen

w czasie intensyfikacji ruchy i rozwigzania wtaczaja dobre
komponenty

Pamig¢ dtugotrwata daje mozliwo$¢ ,uczenia si¢”

@ Dywersyfikacja

e Dla rzadko odwiedzanych rejonéw
o Karanie czesto wykonywanych ruchéw — ucieczka z rejonu

@ Mechanizmy te modyfikuja jako$ funkcje celu:
f' = f + Int + Div
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