Capitulo 5

Busqueda Tabu

5.1 Introduccion

Busqueda Tabu (Glover, 86) es una estrategia para resolver problemas de
optimizacién combinatoria. Algo muy parecido sugierié Hansen al mismo
tiempo, y que llamé steepest ascent/mildest descent.

Muchas técnicas usan variantes de local search.

1. Seleccionar una = € X inicial.
2. Seleccionar algin s € N(z) (vecino) tal que: ¢(s) < ¢(z).
3. Si no existe, x es un 6ptimo local y para.

4. Sino, sea x := s y regresa al punto 2.

Limitante clave: se para al encontrar un minimo local.

Busqueda tabt combina busqueda local con una heuristica para evitar parar
en minimos locales y evitar entrar en ciclos.

La idea basica de busqueda tabtu es continuar con LS cuando se llega a un
minimo local al permitir movimientos que no mejoran la solucion.
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Para evitar regresar a soluciones pasadas y ciclarse, usa una memoria tem-
poral, llamada lista tab1, que guarda la historia reciente de la busqueda.

En resumen, busqueda tabi es una combinacion de busqueda local con un
mecanismo de memoria a corto plazo.

Elementos claves en busqueda Tab1:

e Restricciones Tabui: restringir la bisqueda al clasificar ciertos movimien-
tos como prohibidos (tabt), para evitar caer en soluciones reciente-
mente generadas.

e Criterio de aspiracién (aspiration criteria): liberar la busqueda por
medio de una funcién de memoria a corto plazo (olvido estratégico).

Se crea un subconjunto T' C S usando informacién histérica extendiendola ¢
iteraciones en el pasado.

La membresia en T puede ser por medio de condiciones a cumplir (i.e., no
necesariamente un indice de soluciones pasadas).

5.2 Algoritmo

El algoritmo se muestra en la tabla 5.1.

La figura 5.1 muestra un ejemplo sencillo del funcionamiento de busqueda
Tabti. Supongamos que en cada punto solo pueden hacerse dos movimien-
tos, hacia un estado con un nimero anterior o a un estado con un nimero
posterior y supongamos que nuestra lista tabu es de tamano 3.

Supongamos que inicialmente estamos puestos en el punto marcado con el
nimero 1 en la figura 5.1. De ahi se pueden hacer dos movimientos (hacia
0 y hacia 2). Se elige el mejor (hacia 2), denotemoslo como mov(1,2) y
se actualiza la lista tabu (inicialmente vacia). Registramos el movimiento
inverso en la lista (mov(2, 1)) para evitarlo en el futuro.

De ahi nos movemos hacia el estado 3 (el mejor y el permitido dada nuestra
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Tabla 5.1: Algoritmo de Busqueda Tabi.

. Selecciona un estado x € X inicial y sea z* := x,k = 0 (contador de
iteracién) y T := ().

.S S(x) =T =0vead,
Sino, sea k := k 4+ 1 y selecciona s, € S(z) — T tal que si(x) =
OPTIMO(s(z):se€ S(x)—T)).

. Sea z := si(x). Sic(zr) < c(z*) (donde z* es la mejor solucién encon-
trada hasta el momento), sea x* := x.

. Si se agoté el ntmero de interacciones o si S(z) — T = () entonces
para, sino, actualiza T (anade el movimiento actual a la lista tabd y
posiblemente elimina el elemento mas viejo) y regresa a 2.

Figura 5.1: Ejemplo sencillo de bisqueda Tabt.
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lista tabu actual) y después al 4, con lo que la lista tabi se llena con tres
elementos: {mov(4,3), mov(3,2), mov(2,1)}.

El siguiente movimiento es peor en la funcién objetivo (mov(4,5)), pero
es el mejor dentro de los permitidos por la lista tabti y por nuestro es-
quema de vecindad utilizado. Tambén provoca que se elimine el elemento
mas viejo que tiene la lista tabi (por estar llena). La lista tabi queda como:
{move(5,4), mov(4,3), mov(3,2)}.

Este proceso continua hasta que finalmente salimos del minimo local al
movernos del estado 8 al 9.

Puntos:

e Las soluciones dependen de como se actualiza T
e No hay condicién de éptimo local.

e Se busca la “mejor” solucién en cada paso (funcién OPTIMO), en lugar
de alguna opcioén que mejore la solucion.

OPTIMO puede ser:

c(si(r)) = minimo(c(s(x)) : s € S(x) —T)

OPTIMO da la mejor solucién o la menos peor sujeta a la lista tabu.

En principio, se podria tomar alguna solucién que mejore (en caso de que
sea dificil encontrar la mejor), pero normalmente se sigue la estrategia més
agresiva.

La razon principal es que los éptimos locales no presentan problemas.

Normalmente la lista tabti se implementa como una lista circular, anadiendo
elementos en la posicién 1 y eliminando los que sobrepasen la posicion ¢ (para
una t fija).

Una forma efectiva de implementar la lista 7" seria:

T={s"':s=s,parah>k—t}
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donde k es el ntimero de iteracién y s~! es el movimiento inverso de s.
Por lo que el paso de actualizacién de T serfa: T :=T — s, + s;. "

En general, lo que se trata de evitar en caer en estados solucién previos.
Esto no quiere decir que se tenga que escoger una ¢ muy grande.

En la practica T' no toma la forma anterior: (i) s™! previene un conjunto més
grande de movidas, (ii) por consideraciones de memoria es deseable guardar
solo un subconjunto de atributos que caracterizan el movimiento.

Bajo estas condiciones, la lista tabu representa una coleccién de movidas CY,.

Cuando la lista S — T = () se pueden eliminar los elementos més viejos de T’
para permitir continuar con el proceso.

5.3 Niveles de Aspiracion

Con la lista tabt se evitan ciclos si se previene moverse de z a s(z) si: (1)
s(x) yé ha sido visitado antes (muy caro en memoria e implementacion); (2)
el movimiento s ya se aplicé a z antes; (3) el movimiento s~ y4 se aplicé a
s(x) antes.

La lista tabu puede prohibir movimientos deseables que no produzcan ciclarse
o también nos puede llevar a un punto en donde no es posible moverse.

Todos los algoritmos de bisqueda tabu permiten revocar o cancelar tabus.

A estos se les llama criterios de aspiracion (aspiration criteria), que permiten
movimientos, aunque sean tab.

Lo méas comtun es permitir movimientos que producen una mejor solucién
que la mejor solucion actual, osea si se hace un movimiento que va de una x

a s(z) sic(s(z)) < MEJOR(c(x)).

Si se piensa en términos de atributos para describir estados, se pueden tener
listas tabul para cada atributo y una funcion de aspiracion que depende de
cada atributo.
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Si uno o mas atributos pasan la prueba individual de aspiracién, entonces se
puede asumir que los demas atributos automaticamente también la pasan.

5.4 Intensificacion y Diversificacion

Laidea de intensificacion es buscar mas es porciones del espacio que aparentan
ser mejores o mas prometedoras.

Cada determinado tiempo se puede realizar un proceso de intensificacion.
Normalmente se re-inicia la busqueda a partir de la mejor solucién actual.
Algunas opciones:

e Mantener fijos los componentes o atributos que parecen mejores.

e Cambiar el equema de vecindad.
Una extension es considerar los comportamientos de los patrones producidos
por una lista tabn.

Uno de los efectos de ésto es analizar por ejemplo movimientos oscilatorios
evaluando lo atrayente de los movimientos dependiendo de la localizacién y
direccién de la busqueda.

Con ésto se puede por ejemplo especificar un niimero de movimientos nece-
sarios en una cierta direcciéon antes de permitir algin retorno.

Las funciones de memoria a mediano plazo sirven para registrar y com-
parar atributos de las mejores soluciones obtenidas durante un periodo de
busqueda.

Los atributos comunes puedes servir para guiar nuevas soluciones a espacios
en donde existan tales atributos.

Diversificacion obliga buscar en areas no exploradas.

Las funciones de memoria a largo plazo tratan de diversificar la bisqueda,
empleando principios méas o menos contrarios a los de memoria a mediano
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plazo.

La idea es explorar regiones que contrastan fuertemente con las regiones
exploradas hasta el momento.

No se trata de inyectar diversidad aleatoria, sino tomando en cuenta el pro-
ceso de busqueda llevado hasta ese momento.

Para escapar de atractores fuertes se requiere de un esfuerzo adicional. Posi-
bilidades:
1. Imponer restricciones mas fuertes en las condiciones tabu para excluir

un nimero mas grande de movimientos.

2. Usar informacién de cuando el proceso apunta hacia arriba y tratar de
favorecer movimientos que apunten en esa direccién.

3. Penalizar movimientos que usan atributos muy usados en el pasado.

Una vez que se sale del atractor, se pueden “relajar” las condiciones.

Conceptualmente, lo que tratan de estimar es una distancia de escape del
optimo local.

Se pueden incorporar también elementos probabilisticos, para preferir movimien-
tos con cierta probabilidad.

Algunos resultados muestran que el tamanio de la lista tabd entre 5 y 12 (y
alrededor de 7) es adecuado.

Sin embargo, para algunos problemas se tiene que determinar cuél es la mejor.

5.5 The Reactive Tabu Search

La busqueda tabt reactiva (RTS) adapta el tamano de la lista a las propiedades
del problema de optimizacion.
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Se almacenan las configuraciones visitadas y sus nimeros de iteracion, por
lo que se puede calcular el nimero de repeticiones de una configuracion y el
intervalo entre dos visitas.

El mecanismo de reaccién basico aumenta la lista tabt cuando se repiten
configuraciones y lo reduce cuando no se necesita aumentar.

Se anade un mecanismo de diversificacién de memoria a largo plazo cuando
se sospecha de un atractor fuerte.

Para entender los atractores, los minimos locales se pueden ver como atrac-
tores en la dindmica de la politica de méxima pendiente.

Por otro lado, también se pueden tener ciclos, que se repiten continuamente.

Una tercera posibilidad es que la trayectoria esté restringida a una cierta
area del espacio de busqueda (atractores caéticos).

Existe en sistemas dinamicos el concepto del exponente de Lyapunov. Si
tenemos una funcién g que mapea un punto en el paso n a un punto en el
paso n + 1, g*(x) se define como el mapeo obtenido al interactuar g, k veces.

Si se empieza con configuraciones cercanas xy y o + €, el exponente de
Lyapunov ) se define por la relacién:

ee" ~| g"(x0 + €) — g"(w,) ||

Si A > 0, los puntos inciales divergen exponencialmente, y si las trayectorias
se mantienen dentro de una regién en el espacio, uno obtiene lo que se llama
cdos deterministico.

La trayectoria parece aleatoria pero el sistema es deterministico. En tal caso,
aunque no se tienen ciclos, solo se visita una region pequena del espacio.

El evitar ciclos no debe de ser la tinica meta, se tienen que continuar estim-
ulando el descubrimiento de soluciones de mejor calidad.

Algoritmo:

1. Se evaluan todos los posibles movimiento elementales a partir de la
configuracion actual.
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2. Se busca la ultima configuracion y se decide si se hace un mecanismo
de escape.

3. Si no hay escape, se realiza el mejor movimiento.

4. Si hay escape, el sistema entra en un ciclo de movimientos aleatorios
cuya duraciéon depende del promedio de los movimientos en ciclos de-
tectados.

Cuando se hace una repeticion, el mecanismo bésico de reacciéon aumenta el
tamano de la lista tabu. Después de un ntimero suficiente de repeticiones se
elimina cualquier tipo de ciclo.

Esto no es suficiente para evitar trampas cadticas. Para ésto, se tiene otro
mecanismo mas lento que cuenta el niimero de configuraciones que son repeti-
das. Cuando el nimero es mayor a una cierta constante se entra al mecanismo
de diversificacién.

Por otro lado, también se tiene un proceso lento que reduce la lista tabu si el
nimero de iteraciones es mas grande que el promedio de movimientos entre
ciclos desde el tltimo cambio.

Cuando la lista tabu es tan grande que todos los movimientos son tabu y
ninguno satisface el criterio de aspiracién, entonces se reduce la lista tabu.

La estrategia de escape se basa en realizar un conjunto de movimientos aleato-
rios proporcionales al niimero promedio de movimientos entre ciclos.

Para evitar regresar a la region, todos los movimientos aleatorios se vuelven
tabu.

En experimentos realizados, si se elimina el mecanismo de escape, el sistema
frecuentemente queda atrapado y no encuentra la solucién 6ptima.

5.6 Continuous RTS

La idea es proponer una estrategia hibrida:
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e Optimizador local de alta precision.
e Componente combinacional para descubrir regiones prometedoras.

Como el optimizador local es costoso solo se activa cuando existe un alta
probabilidad de tener un buen éptimo local

5.6.1 Optimizador Local (Affine Shaker)

El algoritmo empieza con un punto inicial y una regién de busqueda que
rodea al punto. Pasos:

1. Se genera un nuevo punto tentativo con probabilidad uniforme (aleato-
rio).

2. Se adapta la regién de busqueda de acuerdo al valor de la funcién de
evaluacién en el nuevo punto. Se comprime si el valor es mayor que el
actual (peor) o se expande en caso contrario (mejor).

3. Si es un mejor punto, éste se vuelve el nuevo punto actual.
Para generar un nuevo punto se genera un valor aleatorio (4). Si el nuevo
punto (z + d) no es bueno, se explora su punto espejo (z — 6).

El criterio de terminacion se basa en un factor € definido por el usuario
(normalmente tomando comparaciones de pasos consecutivos).

5.6.2 Busqueda por regiones

La regién inicial de busqueda esta especificada por los rangos de un conjunto
de variables independientes.

La regién de biisqueda se divide en un arbol de cajas (tree of bozes).

Inicialmente se divide cada rango de cada variable en dos (produciendo 2
cajas para N variables).

99



La union de todas las hojas coincide con el epacio de busqueda inicial.

Cada vez que se encuentran dos minimos locales en una caja, el espacio se
vuelve a subdividir.

Por lo que se pueden tener arboles a diferente profundidad en regiones difer-
entes.

En el proceso de busqueda tabi, ahora en lugar de tener puntos, tenemos
regiones, por lo que: (i) tenemos que evaluar el potencial de cada regién, y
(ii) el nimero de cajas crece con el tiempo (dindmico).

El proceso de biisqueda tabi tiene que identificar cajas promisorias rapidamente.

Una forma de evaluaciéon simple es tomar un punto aleatorio en la regién
usando una distribucién uniforme. Para evitar que se generen puntos coin-
cidentales (muy malos o muy buenos), si se vuelve a visitar la regién (caja)
se regresa informacién acumulativa de la region.

Posibles esquemas:

1. Se regresa el promedio de los puntos visitados.

2. Se regresa el minimo de los puntos visitados.
Debido a que el drbol puede tener hojas (cajas/regiones) de diferente tamano
no es directo identificar las regiones vecinas de un nuevo vecino generado.

Si el vecino generado no tiene una regién ya generada, entonces se usa la
regiéon mas pequena generada que lo incluya.

Si se cubre més de una region, se selecciona una de ellas en forma aleatoria.
Los vecinos se consideran si no son regiones prohibidas (TL).

Si ya se explord una region, ésta no se vuelve a explorar a menos que exista
evidencia de un nuevo minimo local.

En cuanto se identifica otro minimo local, se divide la regién en 2V nuevas
regiones.
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Como puede verse la idea basica de busqueda tabu es relativamente simple
y lo que se ha hecho son extensiones para modificar dindmicamente la lista
tabu o el esquema de vecindad para salir, como en los casos anteriores, de
minimos locales.

Por otro lado, las ideas de intesificacion y diversificaciéon también son temas
de estudio para la mayoria de las técnicas que estamos viendo.
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