Pavol Droba (41 MFF) - semestrova case-study z predmetu Evoluéné algoritmy

Metéda zakdzaného hladania
aplikovana na tlohu N dam na Sachovnici.

1 Uvod

Ulohou tejto case-study je odskigat pouzitie a vlastnosti algoritmu zakdzaného hladania (inak tie
Tabu Search) na probléme N dam na Sachovnici. V praci najprv rozoberieme niektoré teoretické aspekty
jednoduchych stochastickych algoritmov.! Potom sa budeme zaoberat konkrétnou implementéciou na
danom probléme a nakoniec vyhodnotime dosiahnuté vysledky.

2 Stochastické optimalizacné algoritmy

Tabu Search patri do triedy jednoduchych stochastickych optimaliza¢nych algoritmov. Tieto algoritmy
neobsahuji ziadne evolu¢né rysy, ich zdkladné vlastnosti sa vSak pouzivaji v celej skdle evolu¢nych
algoritmov.

2.1 Slepy algoritmus

Najjednoduchsi stochasticky optimaliza¢ny algoritmus je tzv. slepy algoritmus. Generuje nahodne
rieSenia, ak najdené rieSenie je lepsie ako to ktoré sme mali doteraz, zapamita si ho.

Pattern BlindAlg( int tmax )
{
int t=0;
Pattern best;
best.Randomize;

while ( t<tmax )

{
t+=1;
Pattern pattern;
pattern.Randomize();

if ( pattern.Fitness()<best.Fitness() )
{
best=pattern;

return best;

}

Algoritmus pracuje nad doménou Pattern. Na zaciatku sa vygeneruje ndhodny vektor. Nasleduje
iteracnd Cast (cykus while). Tam sa vZdy vygeneruje ndhodny vektor a porovné sa s doteraz najdenym
najlepsim riesenim.

V pripade, Ze iterujeme do nekonec¢na sa da pomerne jednoducho dokézaft, Ze algoritmus generuje
korektné globalne mininum.

Slepy algoritmus vo vSeobecnosti neobsahuje ziadnu stratégiu generovania rieseni na zdklade uz zis-
kanych rieseni. Kazdé rieSenie je zostrojené tplne nezavisle od predchadzajicich rieSeni. Zapamitava sa
rieSenie s najnizsou hodnotou Fitness. Posledné je napokon aj vyslednym rieSenim.

INa rozdiel od beznych zvyklosti nebudeme pracovat nad doménou bindrnych vektorov, ale nad doménou permutacii,
ktoré budeme nazyvat vzorky(alebo patterny)



2.2 Horolezecky algoritmus

Zovseobecnenim slepého algoritmu je tzv. horolezecky (hill climbing) algoritmus. Na rozdiel od slepého
algoritmu sa iteracne hlada lokalne najlep$ie rieSenie v uréitom okoli, pri¢om sa toto rieSenie pouzie ako
stred pre dalsiu iterdciu. Aby sme mohli definovat okolie, musime si zaviest niekolko novych pojmov.

Jednym z nich je pojem mutéacie. Pozadujeme, aby mutdcia mala niekolko dobrych vlastnosti. Prva
je ze ak P je permutdcia potom aj P’ = O (P) je permutacia. DalSia je Zze ak Pp,y: — 0 tak P = P’

PeSy = Omut(P) € Sy (1)
ngrtnﬁo Opmut(P) =P (2)

Jednoduchy algoritmus splhajici tieto kritéria vyzera takto:

Pattern Mutate( Pattern input )

{
Pattern output=input;
for( int i=0; i<m_nSize; i++ )
{
double 1fRand=rand();
1fRand/=(double)RAND_MAX;
if ( 1fRand<lfMutationProb )
{
int nRand=rand()*m_nSize/(RAND_MAX+1);
swap (output [nRand] , output [i]) ;
}
}
return output;
}

Algoritmus najprv skopiruje vstupny pattern do vystupného. Néasledovne prechddza postupne cez
v8etky prvky a v pripade Ze nastane prihodnd udalost ( 1fRand<lfMutationProb ) vymeni prvok na
pozicii 1 s inym, ndhodne vybranym. Algoritmus splfia obidve podmienky ktoré sme si stanovili a zaroveii
aj podmienku stochasti¢nosti.

Horolezecky algoritmus pouziva tento druh mutacie na generovanie nového okolia. K doterajsiemu
rieSeniu vygenerejume operaciou mutacie mnozinu novych rieseni, z ktorych vyberieme to najlepsie ako
novy stred.

Algoritmus bude potom vyzerat nasledovne:

Pattern HillClimbAlg( int tmax )
{
int t=0;
Pattern center;
center.Randomize;

while ( t<tmax )

{
t+=1;
PatternSet U=GenerateUSet (center) ;
center=argmin( U, Fittness );

}

return center;



Existuje niekolko modifikacii tohto algoritmu. Napriklad méZeme nahradzat center len vtedy ak
najlepsi prvok mnoziny je lep$i ako aktudlny stred. Toto nam vSak moze sposobit uviaznutie v lokdlnom
minime.

Podobne ako v slepom algoritme je mozné dokézat, Ze je schopny v asymptotickom ¢ase najst globalne
mininum.

Jednoduché numerické aplikicie naznacuji, Ze aj ked neobsahuje evolu¢na stratégiu, je to pomerne
efektivny a robustny stochasticky algoritmus, schopny nédjst pre jednoduchsie tlohy globalne minimum.

2.3 Algoritmus zakdzaného hladania (Tabu Search)

Koncom 80-tich rokov bol F.Gloverom navrhnuty algoritmus zakazaného hladania ako rozsirenie ho-
rolezeckého algoritmu pre rieSenie zlozitejsich optimaliza¢nych loh z opera¢ného vyskumu. Jednou z
nevyhod horolezeckého algoritmu je, Ze sa po urcitom pocte krokov vracia k lokdlnemu minumu, ktoré
sa uz vyskytlo v priebehu vypoétu (tzv. problém zacyklenia). Glover navrhol jednoduchd tpravu ktoré
rie§i tento problém. Zavedieme tzv. kratkodob(i pamiit, ktord si spitne pamiitd niekolko krokov vy-
poctu. Tymto jednoduchym trikom sa zabezpeci odstranenie kratkych cyklov. Modifikovany horolezecky
algoritmus takto rovnomernejsie prehladéva celt doménu rieseni a rychlejsie ndjde pozadované globalne
minimum.

Glover navrhol aj dalsie metddy na zlepSenie ( napriklad dlhodobt pamét ), nedokdzal vsak vytvorit
dostatocné teoretické zaklady svojej metddy. Naznacuje sice nejaké argumenty, st vSak povicsinou vo
velmi vSeobecnej rovine. Napriek tomu, Ze sa doteraz nikomu nepodarilo vyslovit silnejsie tvrdenie, metéda
déva velmi slugné vysledky.

Rozsirenie povodného horolezeckého algoritmu spociva v tom, ze sa pri generovani okolia vynechéavaju
vzorky nachadzajtce sa v kratkodobej pamiti. Vynimku tvori tzv. aSpiracné kritérium. Toto kritérium
porusuje restrikciu zakazaného zoznamu, vtedy, ked existuje vzorka v menSou hodnotou ako je aktuélna.

Algoritmus zakizaného hladania si zapamétédva histériu vypoctu v zakdzanom zozname T (tabu list),
sliziacim ako kratkodobd pamif. Na zatiatku vypoctu je zoznam prazdny. Postupne sa naplia az na
svoju maximalnu dfzku. Do zoznamu sa vzdy pridd novo najdené rieenie a v pripade, ze dlzka zoznamu
prekrocila dopredu stanoveny limit, posledni polozku zoznam odstranime.

Spravne urcenie velkosti zakdzaného zoznamu je klucovy faktor pri hladani rieSenia. Prili§ mald hod-
nota neodstrani lokalne cykly a naopak prili§ velkd hodnota moze sposobit preskocenie globalneho minima.

Zhrnutim tychto myslienok dostdvame nasledovny algoritmus zakdzaného hladania:

Pattern HillClimbAlg( int tmax )

{
int t=0;
Pattern center;
center.Randomize;
PatternSet TabuList=Empty;
while ( t<tmax )
{
t+=1;
PatternSet U = ( GenerateUSet(center) );
center=argmin (
{XI(Xin U ) & ( ( X not in Tabu ) || ( X.Fitness()<center.Fitness() ) )},
Fittness );
TabuList.Add(center);
if ( TabuList.Size() > nTabuMax )
TabuList.RemoveLast () ;
}
return center;
}

V literature su diskutované dalie vylepSenia tejto metédy. Najviac pouZivand je metéda dlhodobej
pamiiti. Spociva vo vyluceni rieSeni, ktoré sa v predchdadzajicom vypocte najviac opakuji. Hladanie je
tak zalozené aj na predchadzajicej historii vypoctu a nie len na vlastnostiach optimalizovanej funkcie.



3 Implementacia algoritmu Tabu Search

3.1 Reprezentacia vzorky a trieda CPattern

Algoritmus som implementoval v jazyku C++ pod opera¢nym systémom Microsoft Windows. Zaklad-
nym stavebnym prvkom je trieda CPattern, ktora reprezentuje permutaciu dim na Sachovnici, pricom i-ty
prvok permutécie obsahuje polohu damy v i-tom stipci. Takato reprezentécia problému nam zabezpedi,
Z7e sa nemusime starat o kolizie v radoch a stipcoch.

Pre nas zaujimavé metddy triedy CPattern s Randomize, Mutate a Fitness. Prva inicializuje pattern
na ndhodni permutéciu. Tu je jej vykonna cast:

for( int i=0; i<m_nSize; i++ )

{
m_Datal[i]=i;

}

for( i=m_nSize; i>0; i-- )

{
int nRand=rand()*i/(RAND_MAX+1);
int nSwap=m_Data[nRand];
m_Data[nRand]=m_Datal[i-1];
m_Data[i-1]=nSwap;

}

Najprv nastavime prvky permutécie tak, Ze na i-tom mieste bude ¢islo i. Potom postupne prechiddzam
prvky od konca, pricom vzdy zamenim jeden prvok z inym ndhodne vybranym spomedzi eSte nepouzitych
stfpcov.

Funkcia Fitness nam udéva pocet kolizii v danej vzorke. Toto je nase optimaliza¢né kritérium. Ulohou
je najst taka vzorku, ktord mé fitness 0. Funkcia funguje podla vzorca

N
Fitness(P) = > _ [0(pi +j — i,p;) + 0(pi — j +i,p;)] (3)
o)
kde (¢, 7) je Kroneckerovo delta, §(i,j) = 1 pre i = 7, 6(¢,7) = 0 pre i # j.
Poslednou je metéda Mutate, ktora aplikuje operaciu mutécie na dant vzorku. Jej kéd je az na
implementa¢né malickosti zhodny z tym ¢o bol uvedeny v kapitole o horolezeckom algoritme.

3.2 Algoritmy, trieda CAlgorithm a jej potomkovia

Algoritmus je v mojej implementécii reprezentovany abstraktonou triedou CAlgorithm. Kedze som
mal v Gmysle porovnat rézne optimaliza¢né algoritmy mé tato trieda viacej potomkou. St to CBlindAlg,
CHillClimb a CTabuSearch. Trieda CAlgorithm implementuje zakladné operacie spolo¢né pre vSetky algo-
ritmy. Hlavna je metéda Iterate, ktoré podla uréeného poétu iteracii vola funkciu Onelter, vykonavajicu
jednu iterdciu. Je oSetrend aj moznost asymptotického hladania, ak sa zadd nMaxTime=-1 bude iterdcia
ukoncend az po najdeni globalneho minima. Tu sa dostavame aj k jednému rozdielu, medzi touto im-
plementdciou a vSeobecnou tedriou. V naSom probléme pozndme presne fitness hodnotu rieSenia a preto
si mozeme dovolit po dosiahnuti hodnoty 0 ukonéit iterovanie. To ndm tiez umoZnuje implementaciu
nekonecného iterovania.

Trieda CAlgorithm obsahuje naviac metédu Batch, ktord slazi na Statistické testovanie toho kto-
rého algoritmu. Spusta niekolko krat za sebou iterdciu a sumarizuje dosiahnuté vysledky v jednotlivych
pokusoch.

Potomkovia triedy CAlgorithm spravidla len implementuja virtudlnu metédu Onelter().

3.2.1 Blind Search ( CBlindAlg )

Trieda CBlindAlg implementuje len metédu Onelter a to velmi trividlnym spdsobom.

int CBlindAlg: :0Onelter()
{



CPattern pattern;
pattern.Randomize() ;

if ( pattern.Fitness() < m_Result.Fitness() )
m_Result=pattern;

return m_Result.Fitness();

}

Nahodne sa vygeneruje novy pattern a ten sa porovnd so starym v pripade, Ze ma mengiu fitness
nahradi ho.

3.2.2 Horolezecky algoritmus ( CHillClimb )

Trieda CHillClimb doplia okrem implementécie Onelter este jednu pomocni funkciu GenerateUSet.
Téato slaZi na vytvorenie okolia aktudlneho rieSenia. Jej kéd je opit elementarny. Jednoduchu vygeneruje
uréeny pocet novych vzoriek mutaciou aktualneho riesenia.

Metéda Onelter pracuje podla Standardnej Specifikicie pre Hill Climb Algoritmus.

3.2.3 Algoritmus Tabu Search ( CTabuSearch )

Trieda CTabuSearch je potomkom triedy CHillClimb. Vyuziva modifikovany algoritmus generovania
okolia a taktiez vola Onelter.

Metéda GenerateUSet vola funkciu CheckTabu na overenie, ¢i sa vzorka nenachadza v zakdzanom
zozname. V pripade, 7e sa v hom nachddza a nespliia ani adpiracné kritérium, vygeneruje sa dalsia az
kym sa nenajde vyhovujtca.

Metéda Onelter jedoplnena o pracu so zakdzanym zoznamom. Po vygenerovani nového rieSenia sa
toto prida na zaciatok zoznamu a podla potreby sa zo zoznamu odstrani posledny prvok.

4 Dosiahnuté vysledky

Rozsiahlejsiemu testovaniu som podrobil horolezecky algritmus a algoritmus zakdzaného hladania.
Sledoval som spravanie algoritmu pri zmene parametrov ”velkost okolia” a ”velkost tabu zoznamu”. Toto
v8etko aplikované na rozne velkosti 8achovnice ( konkrétne pre velkosti 10 az 15 ).

Pre kazd( kombinaciu parametrov som spustil algoritmus 50 krat aby sa zmensili vplyvy stochas-
ti¢nosti na vysledok. Velkost okolia sa pohybovala od 4 do 10 a velkost tabu zoznamu od 1 do 10.
Pravedepodobnost mutécie bola pocas celého vypoctu 10

Numerické vysledky sa nachadzaja v prilohe. Vo vSeobecnosti mozno povedaft, ze Tabu Search nie
je v nasom algoritme vzdy prinos. V najlepSom pripade bol Tabu Search 2x rychlejsi ako jednoduchy
horolezecky algoritmus. Ovela vaséi vlpyv na rychlost vypoctu mala velkost okolia ako velkost tabu
zoznamu. Vysledné data tiez ukazali, Ze pri pouziti tejto metddy nami implementovanym sposobom,
algoritmus Tabu Search neprinasa oproti klasickéhu horolezeckému algoritmu velké zlepSenie. Ako mozny
dovod sa ukazuje, ze nami pozita operacia mutéacie je prilis silnd nato, aby bol vplyv odstranenia lokalnych
cyklov relevantny.

Tieto vysledky vSak nemusia podédvat Uplne pravdivy obraz o skuto¢nosti. S zhruba dva dovody
preco. Po prvé jednd sa o pravdepodobnostné algoritmy a teda urc¢iti rolu hrd ndhoda. Aby sme mohli
element ndhody dostat do rozumnych medzi bolo by potrebnych radovo viac pokusov. No a po druhé
testovacie intervaly parametrov nemuseli nutne zodpovedat idedlnym hodnotam pre ten ktory algoritmus.



