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Outline HEURISTICAS 3

1. Heuristicas de busca local

2. Heuristicas de feécombinacac

3. Algoritmos genéticos
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HEURISTICAS DE BUSCA LOCAL

Busca Tabu HEURISTICAS 3

Vizinhanca + solucao inicial
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Ideias centrais: T
e Seleciona o meélhor Vizinhg, mas aceita’solicoes piores:

o Para evitar giclagem: n3o visitar solucdes visitadas recemente
("tabu")

Técnica central:

e Introduz uma meéméria de curta duracao ('%W)

e A memoria contém

fle solucBes recentes (raro, inefetivo)
e atributos de solucdes recentes
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HEURISTICAS DE BUSCA LOCAL
Busca Tabu HEURISTICAS 3

BuscaTabu =
{ mantém a melhor solugdo s* % llior it
Inicializagdo:
while critério de parada ndo sapisfeito

G>:= seleciona (:kfﬁfs com min f(s)

insira movimento @m (a lista tabu)
end while
return s* t Vizinhanca reduzida

/(7£5> - N (s) Vi Zwlos ole S
S ilaafie () fobu
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HEURISTICAS DE BUSCA LOCAL

"Lista"tabu e excecdes HEURISTICAS 3

Memoria de curta duracao em atributos
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Atributos: arestas. => Declarar atributos tabu, por um nimero fixo de
iteracGes (duracao tabu, tabu tenure).

L= 42

Conseguéncia: posso ndo ver novas solucdes 6timas.

=> Critério de aspiracdo: exce¢des do tabu; exemplo: melhor solucao ja visitada.
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Declarar atributos tabu, por um número fixo de iterações (duração tabu, tabu tenure).
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Dur. tabu
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Consequência: posso não ver novas soluções ótimas.
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Critério de aspiração: exceções do tabu; exemplo: melhor solução já visitada.
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Manter multiplas solucdes HEURISTICAS 3

Ideais centrais:

Manter umg conjunto de solugGes ("populagdo de individuos")

Consequéncia: possibilidade de recombinac3o para produzir
novas solucdes

Exemplos: algoritmos genéticos e meméticos, busca dispersa

Scatter search
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ALGORITMOS GENETICOS

Introducaox HEURISTICAS 3

Técnica central:

e Répresentacad de uma solucdo ("gendtipo") e solucdo inteira
("fendtipo")

e Operador de recombinacag

e Operador de modificacdo ("mutacaa")
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ALGORITMOS GENETICOS

Nomenclatura e "metafora HEURISTICAS 3

Otimizacgdo Genética

Solucdo Individuo/Fenétipo
Representacad de uma solucdo [Genétipo

Eléménte de uma solucdo Gene

Valor de um elemento Alelo

Conjuntd de solucdo Populacdo
Recombinacag de solucio Cruzamentg Crossover
Madificacad de uma solucdo Mutacdo Mutation
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ALGORITMOS GENETICOS

Representacdo de solu¢bes

HEURISTICAS 3
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Soluges infactiveis: se permitir,
£ @ Slucdes = gzbm‘ oi5e ol cdetes preciso ou penalizar infactibilidade
X ¢ = {

na fungéo objetivo; ou incluir um
mecanismo de ,concertar” solugdes
infactiveis.
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Soluções infáctiveis: se permitir, preciso ou penalizar infactibilidade na função objetivo; ou incluir um mecanismo de restaur
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ALGORITMOS GENETICOS

Procedimento em geral HEURISTICAS 3

Ao 174, y
# de sol. na pop. J ZT‘_H‘_ g;{, L.
Alg construtivo
o |[nitializar a populacio
o Repete:
1. Avalia a populagdo , Prob. prec
@ Seleciona pais para recombinacio /
3. Aplica operadores de recombinag:;";\(o e muta(,:z"aox
4.  Seleciona a nova populacdo ¢

Prob. pmut

Ex.: somente mutacéo e
pop. de tamanho 1:

] AG: meta-heuristica com
evolution strategies.

mais parametros entre as
MH discutidas.

=> Mais dificil de calibrar.
10

< Busca local estocastica.
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Ex.: somente mutação e pop. de tamanho 1: evolution strategies.

tikopro

tikopro

tikopro
Busca local estocástica.

tikopro

tikopro

tikopro
Prob. p

tikopro
Prob. pmut

tikopro


ALGORITMOS GENETICOS

Populacao inicial HEURISTICAS 3

Heuristicas constructivas (e.g.

Tamanho [ custo por iteracdo versus cobertura

Critério de Reeves para solucdes binarias: para alcancar toda
solucdo precisa todoralelorem todos genes. Probabilidade disso:

o—) %i

comn genes> S5 olo 0

Exemplo: Com n = 50 uma cobertura com probabllldade 0.999
precisa

@z 1 - log, (1 - 5\0/0.999) ~ 16.61

11
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ALGORITMOS GENETICOS

Selecdo para recombinacdo HEURISTICAS 3

Menor valor na f.o. (min.)

5 Valor da f.0. da i-ésima sol.

e  Principio: selecionar os mais aptos

/e Proporcional a aptidao: 4 @ %»’
L e Proporcional a posicdo (transformada): @ e.g. r(i) :_z':@

el Torneio: melhor de um@conjunto aleatério @
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ALGORITMOS GENETICOS

Selecdo para nova populacdo HEURISTICAS 3

# de sol. na pop.

1 i # de descendentes criados
s

(pN b
@ (X12): melhores entre os filhos

/) =z
> (o (Aégi):é/%el%ores@\ntfr% os todos
e Elitismo
Estado de equilibrio
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>
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Nova pop. na prox. iteracéo (geracao)

13
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ALGORITMOS GENETICOS
Operadores de recombinacdo HEURISTICAS 3

Recombina dias (ou mais) solugdes numa nova solucdo

Muitos operadores conhecidos na literatura. Exemplos:
e Representacdo binaria: cruzamento em um ou mais pontos,
cruzamento uniforme  uniform crossover
e Representacdo por permutagdo: cruzamento ordenado (OX),
ciclico (CX).
e OX: copia segmento, preenche resto em orden
e CX: copia ciclo, preenche resto em orden

14
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ALGORITMOS GENETICOS

Operadores de mutacdo HEURISTICAS 3

e Aplicar uma pequena modificacdo

e Em geral: movimento aleatéric em alguma vizinhanca

e Algoritmo memético: aplica uma busca local!

15
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