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Outline HEURISTICAS 2

1. Heuristicas de busca local

Modificacéo.
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HEURISTICAS DE BUSCA LOCAL

Limite de buscas locais

HEURISTICAS 2

o |Desvantagem obvia: podemos parar em minimos locais.
e Exceto: Func3o objetivo convexa (minimizagdo) ou concava
(maximizac3o).

e Técnicas para superar isso baseadas em busca local

Busca global

e  Multi-Start, Busca Tabu, Algoritmos Metropolis e Simulated

Annealing, Variable neighborhood search

Busca global
Meta-heuristicas

Funcao objetivo <2

Solugao
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HEURISTICAS DE BUSCA LOCAL

Multi-start HEURISTICAS 2

Multiplos inicios

Amostragem

o [(Gera uma solucdo aleatéria inicial e aplique busca'local nesta

solucao. .
7 tempo fixo

e Repita este procedimento por n vezes.

e Retorne a melhor solu¢do encontrada.
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HEURISTICAS DE BUSCA LOCAL

Multi-start HEURISTICAS 2

Multi_Start(n) :=
> { mantém a melhor solugdo (s*)}
repete n vezes Tempo fixo
gera solugdo aleatéria s 45
s := BuscaLocal(s) /— “
end repeat

return @?
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HEURISTICAS DE BUSCA LOCAL

GRASP HEURISTICAS 2

Problema: solucGes aleatoriamente geradas em geral possuem
baixa qualidade.

Greedy randomized adaptive search prodecure: método
multi-start, em cada iteracao

e Gera solucdes com um procedimento guloso-randomizado.

e Otimiza as solucdes geradas com busca local.

GRASP (o, ...)= Q/QON%‘O

{ a busca mantém a melhor solugdo encontrada s*

[do
s := Guloso — Randomizado(e) §4
s := BuseaLocal(s) @ ™
atualiza @caso f(s

until critérdio de parada satlsfelto

return s*
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HEURISTICAS DE BUSCA LOCAL

GRASP: Exemplo PCV HEURISTICAS 2

VMP/NN Alg. guloso randomizado
=> Entre os candidatos seleciona um dos
melhores aleatoriamente (e ndo o melhor)
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O CL: candidate list
© RCL: restricted candidate list
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HEURISTICAS DE BUSCA LOCAL

Metropolis HEURISTICAS 2

Passa para qualquer vizinho:
caminhada aleatoria.

Minimizacéo.

Aceita solucdes piores

Critério de Metropolis; aceita com probabilidade

;nln@ M T}

+— ’
com@—f(s’)—f(g), S —— S é/\f(S/

T: parametro (temperatura).2D. A _<\ O : {(Sl)é‘ kq)
= (hora
/N> 0 ¢ AT < A —_—)v Wp/ws acetr Y

— _ 8
T, D=1 et | (7% AL
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HEURISTICAS DE BUSCA LOCAL

Distribuicdo de Boltzmann HEURISTICAS 2
o L Tzt T=2 (=70
‘ 6—1‘/0.1 e—z/Q - e—w/l() - 6—1/20 - e—:l:/500 ‘
u
/i i’(, Xt 5

Caminhada aleatéria.

hoap e

I ?ia\m

Busca local @
(estocastica)
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HEURISTICAS DE BUSCA LOCAL

Algoritmo de Metropolis HEURISTICAS 2
\MM .\/L/
gl ! fop
Metropolis (s, T%%ﬁ2= tWMMM ety ot Y

do
seleciona BEN(S) aleatoriamente
seja IR=I(E)=1(5)
if A<0 then
atualiza §i=9

else
atualiza §:=8§ com probabilidade e~ A/T
end if
until critério de parada satisfeito
return s* (#iter., tempo)

10
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HEURISTICAS DE BUSCA LOCAL

Simulated Annealing HEURISTICAS 2

e Simula um processo de recozimento.

e Recozimento: processo da fisica que aquece um material a uma
temperatura bem alta e resfria aos poucos, dando tempo para
o material alcancar seu estado de equilibrio

e Recozimento simulado: parte de uma alta temperatura e baixa
gradualmente. Para cada temperatura, permite um ndmero
maximo de saltos (dois lacos encadeados)

Dom. T M”m

caminhada —s T,
aleatoria.

> Esquema de resfriamento
/ (cooling schedule).

Dom. busca T¢
local

£ oo

\l,lq‘ el
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HEURISTICAS DE BUSCA LOCAL

Simulated Annealing HEURISTICAS 2

P temperature length
SimulatedAnnealing(s, B, 4% r, (I) :=

repeat até sistema ‘‘esfriado’’ T<£7p
r ep eat I vezes (manter a temp. constante por | iteracoes)
|seleciona s € s) aleatoriamente
seja A:= f(s')— f(s)
w it A <0 then N
\GQ s:=g Definirl  2-9p€
\?5 else
s:=s com probabilidade e~ AT
end fi
end repeat .
T:=rT {— T€(01) T, =T 1"
end repeat Geometric cooling schedule -
return s Esquema de resfriamento geométrica.

12
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HEURISTICAS DE BUSCA LOCAL

(Em branco) HEURISTICAS 2
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HEURISTICAS DE BUSCA LOCAL

(Em branco) HEURISTICAS 2
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HEURISTICAS DE BUSCA LOCAL
Busca local iterada HEURISTICAS 2

fgo w™>  Basin of attraction.
va

/ Cﬁptfu luseq

Perturbacéo fraca: busca local Tamanho da perturbagao
(perturbation strength)

Perturbacdo extrema: multistart.

15
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HEURISTICAS DE BUSCA LOCAL

(Em branco) HEURISTICAS 2

Busca local iterada(s) =

repete (n vezes, tempo)
aplica busca local

aplica perturbacao ,,\

@wssos aleatorios na vizinhanca

k=0 — 3¢

-

v 7 frults -sded

Iterated greedy algorithm (IGA)

Remove | elementos aleatérios
Insere os elementos via alg. guloso randomizado
novamente.

16
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  repete (n vezes, tempo)
    aplica busca local
    aplica perturbação
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Insere os elementos via alg. guloso randomizado novamente.


HEURISTICAS DE BUSCA LOCAL
(Em branco) HEURISTICAS 2

Busca gulosa iterada: busca local iterada com um
algoritmo guloso randomizado na perturbacéo.

17
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Busca gulosa iterada: busca local iterada com um algoritmo guloso randomizado na perturbação.


HEURISTICAS DE BUSCA LOCAL

Busca gulosa iterada HEURISTICAS 2

BuscaTabu ()
Inicia 1zaga0'

min f(s)

18
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HEURISTICAS DE BUSCA LOCAL

Busca Tabu HEURISTICAS 2

e Introduz uma memodria de curta duracdo ("lista tabu")

e Ideia: "lembrar"solucGes visitadas recentemente e evitar
("tabu")

19
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HEURISTICAS DE BUSCA LOCAL

(Em branco) HEURISTICAS 2
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HEURISTICAS DE BUSCA LOCAL

(Em branco) HEURISTICAS 2
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HEURISTICAS DE BUSCA LOCAL

Busca Tabu HEURISTICAS 2

BuscaTabu ()=
Inicializagdo:
s:=8g; f*:=7Ff(s0); s* =80 ;3 T:=0
while critério de parada ndo satisfeito

s := seleciona s € N(s) com min f(s)

if f(s) < f* then
ffi=f(s); s*:=s
end if
insira movimento em T (a lista tabu)
end while
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HEURISTICAS DE BUSCA LOCAL

Busca em muiltiplas vizinhancas HEURISTICAS 2

Variable neighborhood search (VNS)
i A
\/1? 2\1 /01

s min. loc. diferentes

Wb Ay

23
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HEURISTICAS DE BUSCA LOCAL

(Em branco) HEURISTICAS 2
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HEURISTICAS DE BUSCA LOCAL

(Em branco) HEURISTICAS 2
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HEURISTICAS DE BUSCA LOCAL

Movimento HEURISTICAS 2

Movimento (s,s’ ,k) :=
(s) then

return (s,k)

26
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HEURISTICAS DE BUSCA LOCAL

Algoritmo completo HEURISTICAS 2

NSGs, {NVi})=
until critério de parada satisfeito p
k=1 A2
while kﬁ@ do P
seleciona vizinho aleatério s € h@(s) {(shak¢/ }

s"” := BuscalLocal (s")

(s, k) := Movimento(s, s”, k)

end until

return s § —2 S”

27
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