METAHEURISTICAS



METAHEURISTICA = Encontrar solucdes boas ou até mesmo Stima
e Consiste em aplicar iterativamente uma heuristica subordinada (busca local)
e Tem algum mecanismo para escapar de 6timos locais (vales)

Se dividem basicamente em duas categorias:

METAHEURISTICAS COM UMA UNICA SOLUCAO (GERA UMA SEQUENCIA DE
SOLUCOES): explora o espaco das solucdes por meio de movimentos aplicados a
cada passo sobre uma solucao corrente. Normalmente mantém uma unica
solucao corrente.

MULT-START

GRASP - Greedy Randomized Adaptive Search Procedure
VNS — Variable Neighborhood Search

ILS — Iterated Loal Search

BUSCA TABU - Tabu Search

Simulated Annealing



METAHEURISTICA = Encontrar solucdes boas ou até mesmo Stimas
e Consiste em aplicar iterativamente uma heuristica subordinada (busca local)
e Tem algum mecanismo para escapar de 6timos locais (vales)

Se dividem basicamente em duas categorias:

METAHEURISTICAS COM VARIAS SOLUCOES (BUSCA POPULACIONAL): mantém
um conjunto de boas solucoes e as combina para produzir solucdes ainda
melhores. Normalmente nao realizam procedimento de refinamento das
solucdes, ou sejam, de busca local. Deve manter um conjunto de solucdes
correntes.

ALGORITMOS GENETICOS

COLONIA DE FORMIGAS

COLONIA DE ABELHAS

BBO - BIOGEOGRAPHY-BASED-OPTIMIZATION



METAHEURISTICA COM UMA UNICA SOLUCAO

As metaheuristicas se diferenciam pelos seguintes aspectos:

Critério de escolha da solucao inicial
Definicao da vizinhanca N(s) de uma solucao s

Critério de selecao de uma solucao vizinha em N(s)

BwoN e

. Estratégia adotada para escapar de 6timos locais. Principal
caracteristica que diferencia duas metaheuristicas desta classe.



METAHEURISTICA COM UMA UNICA SOLUCAO

1. Critério de escolha da solucao inicial
* Gulosa, pseudo-gulosa, randémica
2. Definicao da vizinhanca N(s) de uma solucao s
* Usa uma unica vizinhanga, ou varias vizinhangas
3. Critério de selecao de uma solucao vizinha em N(s)
 melhor vizinho, primeiro melhor, vizinho aleatorio
4. Critério de parada

 tempo CPU, num. de iteracoes sem melhora, % de melhoria



Mult-Start

Faz uma amostragem do espaco de solucdes iniciais, gerando-as
randomicamente. Para cada solucao inicial aplica um método de
refinamento/busca local.

procedimento MultiStart( f(.), N(.),CriterioParada. s)

1 8"« s; {Melhor solucao até entao}

2 f*eo0; {Valor associado a s* }

3 enquanto (Critério de parada nao atendido) faca

4 § — ConstruaSolucao(); {Gere uma scuiu_l;ein s do espago de solugoes}
5! § «— Buscalocal(s); {Aplique um procedimento de melhora em s}
6 se(f(s) < f(s")) entdo

7 8§ +— &

g = fls);

9 fim-se;

10 fim-enquanto;

11 § « 87%;

12 Retorne s;
fim MultiStart:




Greedy Randomized Adaptative Search
Procedure

Tem sua énfase na construcao da solucao inicial pseudo-gulosa.

A escolha de um novo elemento a compor a solucao é feita
aleatoriamente dentro de uma lista das o melhores solucdes.

procedimento GRASP(f(.),g(.), N(.), GRASPmaxzx. s)
1 [f7— o

2 para (ter =12 054 GRASPmar) faga

3 Construcao(g(.), o, 8);
4
)
6
7

BuscalLlocal (f(.),N(.), s);
se (f(s) < f*) entao

3

8
fr = F(s);
8 fim-se;
9 fim-para;
10 s «— 57;

11 Retorne s;

fim GRASP

— 5,




Fase de Construcao do GRASP
p/ minimizacao

procedimento Construcao(g(.). o, s);

1 s«

2 Inicialize o conjunto C' de candidatos;

3 enquanto (C' # () faca

4 9(tmin) = min{g(t) | t € C};

5 9(tmac) = max{g(t) | t € C};

6 LCR={te C|g(t) < g(tmin) + a(g(tmaz) — 9(tmin)) };
T Selecione, aleatoriamente, um elemento t € LCR;

8 s —sU{th

9 Atualize o conjunto ' de candidatos;

10 fim-enquanto;

11 Retorne s;
fim Construcao;




Fase de Construcao do GRASP
p/ minimizacao

A selecdo do proximo elemento a ser incorporado na solucao é
determinada avaliando todos os candidatos de acordo com uma funcao
gulosa g(s).

Esta funcdo g(s) normalmente representa a taxa de crescimento da
funcao de custo (FO) com a inclusao do elemento.

A avaliacdao dos elementos a serem incluidos gera uma lista restrita de
candidatos (LRC) formada pelos melhores elementos, i.e. aqueles cuja
inclusdo na solucdo parcial resulta nos menores aumentos na funcao de
custo do problema.

O elemento a ser incorporado a solucao parcial é selecionado
randomicamente da lista LRC. Este é o aspecto probabilistico da
metaheuristica.

Se a = 1 temos uma escolha aleatodria. Se a =0, a escolha sera gulosa.



METAHEURISTICAS COM UMA UNICA SOLUCAO

—

MULT-START

— tem sua énfase na construcdo da solucdo inicial para escapar
de otimos locais

GRASP

MULT-START => solucao inicial totalmente randémica

GRASP => solucgao inicial pseudo-gulosa, ou seja, escolhe
aleatoriamente considerando um sub-grupo das
melhores opgoes



Variable Neighborhood Search - VNS

|déia: Troca de estruturas de vizinhanca “onde” sao realizadas as
buscas locais.

1. Gera uma solucao QUALQUER na vizinhanca atual da solucao
corrente

2. Faz uma busca local a partir desta solucao

3. Se a busca local melhorar a solucao

4, Entdo retorna a primeira estrutura de vizinhanca

5. Sendo vai para a proxima estrutura de vizinhanca
(mais “distante”)

6. Retorna ao passo 1.



Variable Neighborhood Search

procedimento VNS()

1 Seja sp uma solugao inicial;

2 Seja r o numero de estruturas diferentes de vizinhanca;
3 s+ sqg; {Solucao corrente}

4 enquanto (Critério de parada nao for satisfeito) faca

5 k1, {Tipo de estrutura de vizinhanca corrente}
6 enquanto (k < r) faga

7 Gere um vizinho qualquer s’ € N¥(s);

8 s'" « Buscalocal(s');

9 se (f(s") < f(s))

10 entao

11 s+ s

12 k—1;

13 senao

14 k—k +1;

15 fim-se;

16 fim-enquanto;

17 fim-enquanto;

18 Retorne s;
fim VNS,




Variable Neighborhood Descent

VND - Método de busca local originalmente utilizado no VNS

procedimento VND(f(.),N(.),r,s)

1 Seja r o numero de estruturas diferentes de vizinhanca;
2 k1 {Tipo de estrutura de vizinhanca corrente}
3 enquanto (£ < r) faga

4 Encontre o melhor vizinho s’ € N (s):

5 se (f(s') < f(s))

6 entao

T s +— s’

8 k— 1;

9 Se1a0

10 ke k+1;

1| fim-se;

12 fim-enquanto;
13 Retorne s;
fim VND,;




Variable Neighborhood Search - VNS

» O VNS utiliza diferentes estruturas de vizinhanca (diferentes
vizinhancas) para escapar de solucdes 6timas locais.

» As vizinhancas devem estar aninhadas das mais “préximas” para
as mais “distantes” da solucao corrente. Pode ser diferente!

» Parte do principio de que uma solucao 6tima global é 6tima
local para qualquer estrutura de vizinhanca.

VARIACOES DO VNS:
» Reduced VNS (RVNS) — ndo faz a busca local completa

» Variable Neighborhood Decomposition Search (VNDS) —
decompoe o problema devido sua estrutura

» Skewed VNS — modifica o critério de aceitacao



lterated Local Search

A busca local pode ser melhorada perturbando-se uma solucao 6tima
local, gerando novas solucdes de partida da busca local.

Componentes da metaheuristica:
a) Gera solucao inicial

b) Busca local

c) Perturbacao

d) Critério de Aceitacao

Busca local: qualquer método de descida ou uma outra metaheuristica

Perturbacao: deve ser forte suficiente para escapar do 6timo local, mas
fraca o suficiente para manter “boas caracteristicas” do 6tima local
correntel!l!

Aceitacao: decide de qual solucao continuar a exploracao e a
perturbacao a ser aplicada

Aceitacdo + Perturbacao < intesificacao e diversificacao



lterated Local Search

procedimento /LS

sy + GeraSolucaolnicial();
5 «— Buscalocal(sy);

1

2

3 enquanto (os critérios de parada nao estiverem satisfeitos) faca
4 §' « Perturbacao(histérico, s);
5

6

8

s" «— BuscalLocal (5');
- £ ; / I TR Y .
s «+ (C'riterioAceitacao(s, 8", historico);
fim-enquanto;
fim [LS;

Perturbacdo: procedimentos do tipo destrdi — reconstrdi (ruin-recreate)




Diversificacao x Intensificacao

No desenvolvimento de uma metaheuristica, dois critérios
contraditéorios devem ser levados em conta:

a pesquisa do espaco de solucdes (diversificacao) e a
exploracao das melhores solucdes encontradas
(intensificacao)

Na intensificacao, as regides promissoras sao exploradas de
forma minuciosa, na esperanca de encontrar solucoes
melhores.

Na diversificacao, regidoes nao exploradas devem ser visitadas
para assegurar que “todas” as regides do espaco de busca
estao sendo exploradas equilibradamente e que a pesquisa
nao esta limitada a um pequeno numero de regides.



Busca Tabu

Usa memoria para continuar explorando o espaco mesmo sem melhora na
solucao e evitando ciclos.

Inicia por uma solucdo s* = s° e explora um subconjunto V de N(s*). A
melhor solucao vizinha s’ torna-se a nova solucao corrente mesmo sem
melhora.

Para evitar ciclos, existe a lista tabu T dos movimentos proibidos. T contém
os uUltimos |T| movimentos realizados e tem disciplina de fila.

Para nao haver restricdo muito grande, existe também uma funcao de
aspiracao que pode retirar um movimento da lista T.

Assim, uma solucdo s’ em V obtida por um movimento proibido em T, pode
ser aceita se f(s’) < A( f(s*) ) para problema de minimizacao.

Explo. f(s’) <f(s*)+1, ou
f(s’) < 1,05x%f(s*), ou ...



Busca Tabu

Parametros do método

1. otamanho maximodalista T

* A cadaiteracao, o ultimo movimento é adicionado ao
inicio da lista, e o movimento mais velho é removido do
final da lista.

2. funcao de aspiracao A(.)
3. O tamanho do subconjunto V
4. BTmax = numero maximo de iteracao sem melhora

5. f.., valor de referéncia para aceitar uma solugao



Busca Tabu

procedimento BT(f(.), N(.), A(.), |V, frin,|T|. BT maz, s)

-] Ch

o

9
10
11
12
13
14
15

g% — g {Melhor solucao obtida até entao}

Iter « 0; {Contador do niimero de iteracoes}
MelhorIter «— (0:  {Iteragdo mais recente que forneceu s}
T — 0; {Lista Tabu}

Inicialize a funcao de aspiracao A;

enquanto (f(s) > fmin € Iter — Melhorlter < BT'mazx) faga

Iter «— Iter + 1;
Seja s' — 5@ m o melhor elemento de V' C N(s) tal que
o movimento m nao seja tabu (m € I') ou
s’ atenda a condigao de aspiracao (f(s’) < A(f(s)));
Atualize a lista tabu T';
5 +— &'
se (f(s) < f(s7)) entao
8% +— 5:
MelhorIter «— Iter;
fim-se;
Atualize a funcao de aspiracao A;

16 fim-enquanto:
17 5+ 5™

18 Retorne s:
fim BT




Busca Tabu -1

Lista ={ }, ou seja, ndo tem movimento proibido
Tamanho maximo da lista = 4



Busca Tabu -1

Lista = {m1}, ou seja, ndo deve desfazer estes movimentos



Busca Tabu - 2

&

Lista = {m1}, ou seja, ndo deve desfazer estes movimentos



Busca Tabu - 2

&

Lista = {m1, m2}, ou seja, ndo deve desfazer estes movimentos



Busca Tabu -3

Lista = {m1, m2, m3}, ou seja, ndo deve desfazer estes movimentos



Busca Tabu -3

Lista = {m1, m2, m3, m4}, ou seja, ndo deve desfazer estes movimentos



Busca Tabu - 4

m3

Lista = {m1, m2, m3, m4}, ou seja, ndo deve desfazer estes movimentos



Busca Tabu - 4

m3

Lista = {m2, m3, m4, m5}, ou seja, ndo deve desfazer estes movimentos



Busca Tabu -5

g
0o (s

Lista = {m2, m3, m4, m5}, ou seja, ndo deve desfazer estes movimentos



Busca Tabu -5

Lista = {m3, m4, m5, m6}, ou seja, ndo deve desfazer estes movimentos



Busca Tabu — Ultimo

Lista = {m3, m4, m5, m6}, ou seja, ndo deve desfazer estes movimentos



Busca Tabu — Ultimo

Lista = {m3, m4, m5, m6, ... }, ou seja, ndo deve desfazer estes movimentos



Busca Tabu

Usa o0 mecanismo de memoria para de guardar uma série dos ultimos
movimentos realizados os quais sao proibidos de serem “desfeitos”.

Desta forma a BT explora o espaco de solucdes “subindo a colina” e
explorando outras regides e outras solucdes 6timas locais.

Admite movimento ainda na lista (proibidos ) se este levar a uma
solucao que melhore a melhor solucao.

O tamanho da lista de movimentos proibidos evita a geracao de ciclos
e deve ser definida pelo usudrio/desenvolvedor!

Uma lista pequena leva a intensificacao e uma lista grande leva a
diversificacao da metaheuristica.



Simulated Annealing

No laco principal, € gerada aleatoriamente, uma solugao vizinha s’ da solugao
corrente s.

Seja A a variagao de valor da FO ao mover-se para s’, ou seja,
A =f(s’) - f(s) (estamos minimizando f(s))

Se A <0 entdo houve uma melhora e o método aceita o movimento e a solugao
vizinha passa a ser a nova solucao corrente.

Senao, se A > 0, a solugao vizinha candidata também podera ser aceita,

~A
mas neste caso, com uma probabilidade € T, onde T € um parametro do método,
chamado temperatura e que regula a probabilidade de se aceitar solugbes de pior
custo.
A temperatura inicial, T, recebe um valor elevado. Apos um numero fixo de iteragdes
a temperatura € gradativamente diminuida

T =al, sendo que 0 < a <1

Com esse procedimento, no inicio temos uma chance maior para escapar de
minimos locais. A medida que T aproxima-se de zero, o0 algoritmo torna-se um
metodo de descida, uma vez que diminui a probabilidade de se aceitar movimentos
de piora, pois ) _A/
seT=0, entdo ¢ T = 0



Simulated Annealing

O procedimento para quando a temperatura chega a um valor préximo de zero e
nenhuma solugao pior do que a solugao corrente € aceita, isto €, quando o sistema
esta estavel.

A solucao obtida quando o sistema encontra-se nesta situacao € um 6timo local.

Os parametros sio:

1. arazao de resfriamento «a,

2. o numero de iteragdes para cada temperatura (SAmax) e
3. atemperatura inicial T,,.

A SA tem como principal estratégia para escapar de 6timos locais aceitar
solugdes de piora segundo uma dada probabilidade e distancia da solugao até a
melhor solugao.

Para explorar um vale, existe 0 mecanismo de resfriamento que diminui a
probabilidade da SA aceitar solugdes de piora.



Simulated Annealing

procedimento SA(f(.), V(.),a, SAmaz, Ty, 5)

1 5% —.5; { Melhor soluciao obtida até entdo)
2 fTterT +— [ { Numero de iteragoes na temperatura T}
3 T —Th; [ Temperatura corrente

4 enquanto (T > 0) faga

3 enguanto (IterT < SAmar) faca

fi fterT — IterT + 1;

¥ Gere um vizinho qualquer ' € N(s);

8 A= f(s)— f(s);

0 se (A< 0)

10 entao

11 g +— 5

12 se ( f{s) < f{s")) entdo 8% — 5;

13 SETLALD

14 Tome = € [0, 1];

15 se (r < e2/T) entio s — s';

16 fim-=se;

¥ Am-enguanto;

18 T+—oaxT;
19 MerT — [
20 fim-enquanto;
21 8 — 8%;

22 Retorne s;
fim SA;




Metaheuristicas Populacionais

Inicia com um conjunto de solucdes distintas (populacao inicial). Cada individuo
representa uma solucao.

lterativamente gera uma nova populacao e troca a populacao corrente por uma
nova populacao de solucdes.

* Na fase de geracao, uma nova populacao de solucdes é gerada a partir da
populacao anterior.

* Na fase de troca, a selecao acontece considerando a populacao corrente e a
nova populacao de solucdes. As melhores solugdes vao compor a nova
populacao.

Este processo continua iterativamente até que algum critério de parada seja
satisfeito ou a populacao se estabilize (todas as solu¢des ficam praticamente
iguais).



Algoritmos Genéticos

Cromossomo = uma solucao do problema
= um individuo da populacao
Gene = um componente da solucao

O Mecanismo de reproducao € um movimento aplicado na populacao para
explorar o espaco de solucdes e obter solucdes melhores para o problema.

O algoritmo inicia com uma populagdo de n solugdes {s,% s, ..., 5,9} no
tempo 0.

Cria a populacao {s/}, s, ..., s,/ } no tempo t a partir da popula¢do do tempo
t—1.

Os individuos passam de t — 1 para t devido a fase de reproducao
proveniente de operacdes de recombinacdo e/ou mutacao genética.



Pais = n ind.

\

“pares”

/
Selec_ih
/

Procriacao

Processo de
selecao

Ponto chave
do algoritmo

CYCy

Seleciona
populacao
sobrevivente

Nova pop =n




Algoritmos Genéticos

Operadores Genéticos — Recombinacdo/Crossover

Individuos selecionados (e reproduzidos na populacao seguinte) sao
recombinados através do operador de crossover (com uma probabilidade
p.). O crossover (cruzamento) é uma caracteristica fundamental nos AGs.

Considere as solugdes G1 e G2 escolhidos com uma certa aleatoriedade

[ponto de corte aleatdrio
Gl1110/000
G2100/100

D1110100
D2 100000

Os cromossomos criados a partir do operador de crossover sao submetidos
a operacao de mutagao (com uma probabilidade p,,).



Algoritmos Genéticos

Operadores Genéticos - Mutacao

Mutacao € um operador exploratorio que tem por objetivo aumentar a
diversidade na populacao.

A mutacao troca o conteudo de uma posicao do cromossomo, com uma
determinada probabilidade, em geral baixa (< 1%).

C111110|0/antes
Cl111110 1 depoisda mutacao




Classico

(L11]000)

S

P>

ponto de corte

g

O=(101]000)
O=(111/010)

Crossover

PMX
m=123|4567|89)
pp=(426|1859|37)
pontos de corte
a4
0,=(423]1859(67)
O;=(128[4567|309)




Algoritmos Genéticos

Gerada uma populacao do tempo t, define-se os sobreviventes, ou seja,
as n solucoes da nova populacao.
Podem ser escolhidas as n melhores solucdes dentre as 2n solugdes:

n da geracaot-1 e ndageracaot.
A sobrevivéncia depende da funcao objetivo e os critérios mais usados sao:
1. Escolha aleatdria dos individuos

2. Proporcional ao valor da funcao objetivo
3. Combinacao dos critérios anteriores



Algoritmos Genéticos

Parametros e Critérios de Parada

1. Tamanho da Populacdao - numero de pontos do espaco de busca.

2. Taxa de Crossover - probabilidade p_ de um individuo ser recombinado com
outro.

3. Taxa de Mutagao - probabilidade p_, do conteudo de uma posi¢ao do
cromossomo ser alterado.

4. Numero de Geragdes - total de ciclos de evolugao de um AG.

5. Total de Individuos - total de tentativas em um experimento
= (tamanho da populacao x numero de geracoes)



Algoritmos Genéticos

Gefa[;éﬂ de uma nova populagao



