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1 Einleitung

1 Einleitung

In der heutigen Zeit mochte man moglichst alle Probleme schnell und einfach mit Hilfe
von Computersystemen losen. Bei einigen Optimierungsproblemen kann man allerdings
die ideale Losung oft nicht in vertretbarer Zeit finden, da kein effizienter Algorithmus
dafir existiert oder bis jetzt gefunden wurde.

Aus diesem Grund werden fiir einige Probleme metaheuristische Optimierungsverfahren
eingesetzt. Die Tabu-Suche hat sich als hierbei vielversprechendes Verfahren bewéhrt.

In dieser Ausarbeitung wird das grundséitzliche Verfahren und einige Erweiterungen
beschrieben. Weiterhin wird versucht eine Losung fiir Problem des Handlungsreisenden
zu finden. Danach wird der Algorithmus mit einem genetischen Algorithmus verglichen.
Im Anschluss werden zuséatzliche Erweiterungen sowie die verschiedenen Parameter der
Tabu-Suche vorgestellt.

Im Rahmen dieser Arbeit ist ein Java-Programm zur graphischen Erklérung des Ver-
fahrens entstanden. Mit Hilfe dieses Programmes lassen sich zweidimensionale Funk-
tionen, sowie Probleme des Handlungsreisenden l6sen. Mehrere in dieser Ausarbeitung
abgedruckte Bildschirmfotos wurden mit diesem Programm erstellt. Der vollstandige
Quellcode ist auf der beiliegenden CD enthalten.
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Das Problem bei den meisten metaheuristischen Optimierungsverfahren ist das Stecken-
bleiben in einem lokalen Minimum. So wird beim Hillclimbing fiir gew6hnlich das néhe-
ste lokale Minimum gefunden. Dort angekommen ist die Suche ohne spezielle Verfahren
zur Diversifikation beendet. Eine Moglichkeit dem lokalem Minimum zu entkommen ist
beispielsweise die simulierte Abkiihlung (simulated annealing).

Auch die Tabu-Suche versucht lokalen Minima zu entkommen. Dazu werden bei der
Auswahl des Folgezustandes nicht nur die aktuellen Nachbarschaften sondern auch der
bisherige Verlauf betrachtet. Dazu werden die Zwischenergebnisse in so genannten Ta-
bulisten gespeichert.

Das Verfahren gehort zu den altesten metaheuristischen Optimierungsverfahren. Es wur-
de im Jahr 1987 von Fred Glover zum ersten Mal veroffentlicht. Seit dem gibt es regel-
méaBig neue Verdffentlichungen zu diesem Thema, was auf eine kontinuierliche Weiter-
entwicklung hindeutet.

2.1 Die grundliegende ldee

Im einfachsten Fall werden einfach alle verwendeten Zwischenlosungen in einer Liste
gespeichert und diirfen anschieflend nicht wieder verwendet werden. Dadurch kann keine
Losung mehrmals verwendet werden. Auf diese Weise kann das Verfahren nicht in einem
lokalem Minimum stecken bleiben, noch kann es stédndig im Kreis laufen, da sich im
Laufe der Zeit der gesamte Losungsbereich um das Minimum in der Tabuliste befindet
und deshalb neue Bereiche erforscht werden miissen.

Wiéhrend der Tabusuche werden folgende Schritte abgearbeitet:
1. Zu Beginn wird eine zuféllige oder eine durch einen geeigneten Algorithmus gene-
rierte Losung festgelegt.
2. Jetzt werden die Nachbarschaften der aktuellen Losung berechnet.

3. Anschlieend wird die Nachbarschaft ausgewéhlt, welche den besten Wert besitzt
und noch nicht in der Tabuliste vorhanden ist. Diese kann auch einen schlechteren
Wert als die aktuelle Losung besitzen.

4. Die neue Losung wird nun in die Tabuliste aufgenommen.

5. Es wird tiberpriift, ob die Abbruchbedingung erfiillt ist. Falls dies nicht der Fall
ist, springt man zum Punkt 2 zuriick.
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Der folgende Pseudocode zeigt einen einfachen Implementierungsvorschlag dieses Ver-
fahrens:

loesung = erzeugeStartLésung()

SOLANGE (Abbruchkriterium nicht erfiillt)
nachbarschaften = loesung.erzeugeNachbarschaften ()
foreach (nachbarschaften as nachbarschaft)

if (tabuliste.enthédlt(nachbarschaft))
nachbarschaften.entferne (nachbarschaft)
if (nachbarschaften.anzahl == 0)
break
loesung = WéhleBestenZug(nachbarschaften)
tabuliste.fiigeHinzu (loesung)

Um dieses einfache Verfahren zu verdeutlichen, wird hier als Beispiel eine Funktion
mit einer verdanderlichen Variable verwendet. Die Bewertungsfunktion ist definiert mit
f(z) = sin(x). Die Nachbarschaften sind definiert durch N(z) = (x — 1), (z + 1). Dies
bedeutet, der x-Wert wird bei jedem Schritt entweder um eins erhoht oder verringert.
Der Verlauf des Algorithmus ist in Abbildung abgebildet. Die Punkte stellen die
verwendeten Werte im Verlauf der Zeit dar. Die griinen Pfeile zeigen den jeweils besseren
Nachbarn. Wenn der griine Pfeil durchgestrichen ist, darf er nicht verwendet werden.
An seiner Stelle wird der schlechtere Nachbar — mit einem rotem Pfeil angedeutet —
verwendet.

)
7 xk\%v

Abbildung 2.1: Optimierung der Funktion f(z) = sin(z)

Als Startwert wurde der Punkt ganz links gewéhlt. Im ersten Schritt werden nun die
Nachbarn berechnet. Als bester Wert ergibt sich nun der Wert weiter rechts. In den
nichsten beiden Schritten wird der Wert jeweils weiter verbessert. Anschlielend ist der
Algorithmus in einem lokalem Maximum angekommen. Im néchsten Schritt sind bei-
de berechneten Werte schlechter als der aktuelle Wert. Dazu kommt, das der bessere
der beiden Nachbarn bereits verwendet wurde und deshalb nicht noch einmal verwen-
det werden darf, deshalb wird der schlechtere der beiden Werte verwendet. Aus diesem
Grund wandert der Punkt immer weiter nach rechts und entkommt somit dem lokalem
Maximum.

Es ist leicht zu erkennen, dass der X-Wert immer weiter nach rechts wandern wird, da er
nie die Richtung wechseln kann. Wére der erste Punkt etwas weiter links gewahlt worden,
konnte im ersten Schritt der Nachbar auf der linken Seite gewahlt werden, wodurch der
X-Wert nur noch nach links wandern kann. Der erste Schritt bestimmt somit den Verlauf
des gesamten Verfahrens.
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Dieses Problem tritt zwar bei einer Zunahme der Dimensionalitéit, also der Anzahl der
Verénderlichen, immer seltener auf, aber es bleibt trotzdem bestehen. Eine Losung fiir
dieses Problem wird im néchsten Abschnitt behandelt.

2.2 Eine einfache Erweiterung

Bei dieser Erweiterung wird die Grofle der Tabuliste auf eine bestimmte Grofie k be-
grenzt. In der Tabuliste werden also nur noch die letzten k Eintrage gespeichert. Dieses
Verfahren ist das urspriinglich von Fred Glover beschriebene Verfahren. Ein von ihm
erstellter Ablaufplan, welcher das Verfahren verdeutlicht, ist in Abbildung zu sehen.

Begin with A Starting Current Solution

Obtain the solution from initialization or from
an intermediate or long-term memory component

!

Create a Candidate List of Moves

(If applied, each move would generate D I—
a new solution from the current solution)

¢ Choose the Best Admissible Candidate ¢

(Admissibility is based on the tabu restrictions and
aspiration criteria.) Designate the solution obtained
as the new current solution. Record it as the new
Best Solution if it improves on the previous best.

!

Stopping Criterion

Stop if a specified number of iterations
has elapsed in total or since the last
Best Solution was found

VAT

Terminate Globally or Transfer ¢ Update Ad!'nlssibility

A transfer initiates an intensification Conditlons *

or diversification phase embodied in Update Tabu Restrictions
an intermediate or long-term and Aspiration Criteria

memory component.

Abbildung 2.2: Ablaufplan fiir die Tabu-Suche von Fred Glover

Der folgende Pseudocode zeigt erneut eine mogliche Implemtierung:
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1 loesung = erzeugeStartLésung ()

2 SOLANGE (Abbruchkriterium nicht erfiillt)

3 nachbarschaften = loesung.erzeugeNachbarschaften ()
4 foreach (nachbarschaften as nachbarschaft)

5 if (tabuliste.enthdlt (nachbarschaft))

6 nachbarschaften.entferne (nachbarschaft)

7 if (nachbarschaften.anzahl == 0)

8 break

9 loesung = WéhleBestenZug(nachbarschaften)

10 tabuliste.fiigeHinzu(loesung)

11 SOLANGE (tabuliste.anzahl > k) tabuliste.entferneErstes ()

Der einzige Unterschied zum vorherigen Pseudocode befindet sich in der letzten Zeile.
Hier werden die zu alten Elemente aus der Liste entfernt.

Ein konkreter Implemntierungsvorschlag in Java fiir einen Iterationsschritt ist im folgen-
den Code aufgefiihrt. Diese Implementierung ist sehr kurz, aber voll funktionstiichtig,
und demonstriert, wie einfach der Algorithmus verwendet werden kann.

1 class Tabusuche {

2 ..

3 function step() {

4 Solution best = null;

5

6 List<Solution> newStates = path.generateAllNeightbours();
7

8 for (Solution newPath:newStates) {

9 if ( ((best == null) || (best.getValue()>newPath.getValue()))
10 &% !tabuSolutions.contains(newPath) )
11 best = newPath;

12 }

13

14 if (best != null)

15 tabuSolutions.add (best) ;

16

17 while (tabuStates.size() >= tabusize)

18 tabuStates.remove (0) ;

19 ¥

20

21 }

2.3 Zweidimensionale Probleme

In den folgenden Beispielen werden zweidimensionale Probleme mit Hilfe der Tabu-Suche
minimiert. In Abbildung [2.3|von Prof. Dr. B. Engels, ist der Idealfall einer solchen Suche
im zweidimensionalen Raum illustriert. Dabei findet der Algorithmus zu Beginn eine
lokales Minimum und springt anschlieend zum néchsten Minimum weiter.

In der Realitdt ist der Verlauf bei Weitem nicht so schon, wie es die Entwickler des
Verfahrens in ihren Veroffentlichungen darstellen.

Hier wird nun versucht die zweidimensionale Funktion |sin(x/6) * sin(z)| + |sin(y/6) *
sin(y)| im Wertebereich von [0,20] fir  und y zu minimieren. Das globale Minimum
befindet sich im bei den Werten x = 10,95 und y = 10, 95. Da die Optimierungsfunktion
aus mehreren Sinusfunktionen zusammengesetzt wurde, gibt es einige lokale Minima. Die
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Abbildung 2.3: Der Idealfall im zweidimensionalen Raum

Nachbarschaft wurde definiert durch N(x,y) = {(x — 1,y — 1), (x,y — 1), (z + 1,y — 1),

Abbildung 2.4] zeigt mehrere Zustande im Verlauf des Verfahrens. Eine helle Hinter-
grundfarbe deutet einen guten Wert an, eine dunkle Hintergrundfarbe dagegen einen
schlechten Wert. Das griine Kreuz symbolisiert die aktuelle Position, die roten Kreu-
ze stellen die verbotenen Position aus der Tabuliste dar. Links oben befindet sich der
Startzustand, gefolgt von Zustidnden im Abstand von 20 Iterationsschritten.

Abbildung 2.4: Minimierung einer Funktion

Zu Beginn lduft der Algorithmus wie gewtunscht, indem er ein lokales Minimum findet
und diesem wieder entkommt und zum Nachsten springt. Ab dem fiinften Bild erkennt
man allerdings, dass der Algorithmus in einen Zyklus gefangen ist und immer zwischen
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den gleichen Minima hin und herspringt. Um diesem Zyklus zu entkommen wurde die
Grofe der Tabuliste auf 40 erhoht. Der weitere Verlauf ist Abbildung gezeigt. Man
erkennt, dass sich die Anzahl der roten Kreuze erhoht hat und weitere Minima, inklusive
dem globalem Minimum, gefunden wurden.

Abbildung 2.5: Minimierung einer Funktion mit vergréferter Tabuliste

2.4 Probleme

In diesem Abschnitt werden zwei ungeloste Probleme der Tabu-Suche untersucht.

2.4.1 Sackgassen

Bei der Tabu-Suche kann es vorkommen, dass sich das Verfahren in einem Zustand be-
findet, in dem keine giiltigen Nachbarn existieren, da alle moglichen Nachbarn sich in
der Tabuliste befinden. Man koénnte in so einem Fall von einer Sackgasse sprechen. Ver-
deutlicht wird dies in Abbildung Nach dem néchsten Schritt wird es keine giiltigen
Nachbarn mehr geben, da alle benachbarten Punkte verboten sind.

Es ist nicht einfach zu entscheiden wie man am besten auf eine solche Situation reagiert.
Die einfachste Losung wéare die Suche hier abzubrechen und die aktuelle Position als
Endwert zu verwenden. Dies ist aber nicht sehr giinstig, da experimentell festgestellt
wurde, dass das Sackgassenproblem nur selten in einem Minimum auftritt. Als weiteres
Problem kommt hinzu, dass bei Funktionen mit wenig Dimensionen Sackgassen sehr
haufig auftreten, wodurch die Optimierung recht schnell zu Ende wére. Eine Alterna-
tive ist das alteste Element so oft aus der Tabuliste zu entfernen, bis es wieder einen
giiltigen Nachbarn gibt. Das Hauptproblem hierbei ist, dass sich die Tabuliste bei ge-
hauften Sackgassen kaum vollstdndig fiillen kann. Dennoch werden hier bei Tests im
zweidimensionalen Raum akzeptable Werte erzielt.

2.4.2 Plateaus

Die Tabu-Suche hat enorme Probleme mit Bewertungsfunktionen, welche Plateaus ent-
halten. Als einfaches Beispiel wurde hier eine Funktion gewahlt, welche bei steigendem
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Abbildung 2.6: Nach dem néchsten Schritt befindet sich der Algorithmus in einer Sackgasse

x-Wert einen besseren Wert erzielt. Der y-Wert spielt keine Rolle. Um Plateaus kiinstlich
zu erzeugen, wurde die Funktion gerundet, so dass nicht jede Erhohung der x-Wertes
eine bessere Bewertung erzielt. Das Resultat ist in Abbildung [2.6] zu sehen.

Abbildung 2.7: Die Tabu-Suche hat enorme Probleme mit Plateaus

Wenn die Bewertungsfunktion bei allen Nachbarn den gleichen Wert liefert, wird der erste
erzeugte Nachbar verwendet, in diesem Fall der nach oben links verschobene Punkt. Da
dies bei Plateaus der Fall ist, lauft das Verfahren bei einem erreichtem Plateau in die
Ecke oben links. Falls es sich bei dem Plateau um ein lokales Minimum handelt, also
alle Punkte um das Plateau herum einen schlechteren Wert besitzen, kann die Suche im
schlimmsten Fall dem Minimum nur entkommen, wenn sich alle Punkte des Plateaus
in der Tabuliste befinden. Bei Funktionen mit Plateaus sollte die Gréfle der Tabuliste
also moglichst grofler gleich dem grofiten Plateau gesetzt werden. Da eine zu grofle
Tabuliste allerdings andere Probleme mitbringt, sollte eher versucht werden Plateaus
aus der Bewertungsfunktion zu entfernen.
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3 Das Problem des
Handlungsreisenden

Dieser Abschnitt widmet sich dem Problem des Handlungsreisenden. Der englische Na-
me lautet ,, Travelling salesman problem*, woher die haufig verwendete Abkiirzung TSP
stammt. Zu Beginn wird kurz das Problem des Handlungsreisenden beschrieben, an-
schliefend wird eine Implementierung der wichtigsten Teile in Java vorgestellt. Im An-
schluss daran wird versucht mittels der Tabu-Suche eine Losung fiir das Problem zu
finden.

3.1 Einfiihrung

Das Problem des Handlungsreisenden ist ein kombinatorisches Optimierungsproblem.
Es geht darum eine vorgegebene Menge an Punkten in einer beliebigen Reihenfolge
zu besuchen und im Anschluss wieder am Ausgangspunkt zu enden. Dabei darf jeder
Punkt nur exakt ein einziges Mal besucht werden. Die Schwierigkeit besteht darin die
Reihenfolge der Punkte so zu wahlen, dass die gesamte Strecke moglichst kurz ist.

Der Komplexitatstheorie zufolge ist das TSP NP-vollstandig. Die bedeutet, dass im
schlimmsten Fall der beste Weg nur gefunden wird, wenn alle Losungen systematisch
durchprobiert wurden. Dies hat eine exponentielle und somit fiir viele Punkte ungeeig-
nete Laufzeit zur Folge. Aus diesem Grund wird héufig versucht dieses Problem mittels
heuristischer Optimierungsverfahren zu losen.

Das TSP wird meist als Graph modelliert. Hierbei stellen die Knoten die Punkte und
das Gewicht der Kanten die Entfernungen zwischen zwei Punkten dar. Sind zwei Kno-
ten nicht durch Kanten verbunden, so existiert keine direkte Verbindung zwischen den
zwei Punkten. Zur Vereinfacherung wird allerdings meist angenommen, dass es sich um
einen vollstdndigen Graph handelt, bei dem jeder Knoten mit jedem anderen Knoten
verbunden ist.

Es gibt verschiedene Arten des TSP. So existieren beispielsweise symmetrische TSP, bei
denen jede Kante in beide Richtungen den gleichen Wert besitzt, sowie unsymmetrische,
bei denen dies nicht der Fall ist. Des Weiteren spricht man von einem metrischen TSP,
wenn die Kantenlangen der Dreiecksungleichung entsprechen. In diesem Fall gilt: d o <
dap + dpc, wobei die Funktion d die Distanz zwischen zwei Punkten berechnet.
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Meist wird das Problem auf reale Probleme im zweidimensionalen Raum angewendet.
Hat ein Handlungsreisender beispielsweise die Aufgabe, sieben Kunden in sieben ver-
schiedenen Stadten zu besuchen und anschliefend wieder zuriickzukehren, so hat man
ein geometrisches und symmetrische TSP. Daher auch der Name ,Das Problem des
Handlungsreisenden®.

In den folgenden Kapiteln werden metrische und symmetrische TSPs beschrieben.

3.2 Implementierung

Um ein TSP mit Hilfe der Tabu-Suche 16sen zu kénnen, muss eine Klasse implemen-
tiert werden, welche einen Pfad durch das TSP beschreibt. Diese Klasse wird mit dem
englischen Ausdruck ,Path“ bezeichnet und in diesem Abschnitt beschrieben.

3.2.1 Reprasentation der Daten

Um den Pfad innerhalb der Klasse genau beschreiben zu kénnen wird auf die Darstellung
des TSP als Graph zurtickgegriffen.

Die Knoten werden in einem Feld von zweidimensionalen Punkten dargestellt. Fiir die
Kanten wird ein Vektor mit Ganzzahlen verwendet, in welchem die Reihenfolge der be-
suchten Punkte gespeichert wird. Die Nummerierung der Knoten beginnt bei 0. Werden
beispielsweise zehn Punkte in aufsteigender Reihenfolge besucht, enthalt der Vector die
Daten [0,1,2,3,4,5,6,7,8.,9].

Da Java die verwendeten Datenstrukturen von Haus aus passend zur Verfiigung stellt,
ist die Deklaration der Variablen wie im folgenden Quelltext zu sehen sehr einfach.

public class Path implements Solution {
Vector<Integer> waypoints;
Point [] points;

}

3.2.2 Initialisierung

Bei der Initialisierung der Klasse werden dem Konstruktor die zu besuchenden Punkte
iibergeben. Die Klasse errechnet dann selbststindig eine giiltige Losung, mit der das
Verfahren beginnt. Im folgenden Quelltext wird die Implementierung des Konstruktors
gezeigt.
public class Path implements Solution {
1.31.11:)11c Path(Point [] points) {
this.points = points;

waypoints = new Vector<Integer>();
waypoints.add (0) ;

10
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for (int i = 1; i < points.length; i++)
waypoints.insertElementAt (i, (int) (Math.random () *(waypoints.size())+1));

3.2.3 Berechnung der Nachbarn

Fiir die Tabu-Suche ist es auch wichtig alle Nachbarn einer Losung zu berechnen. Deshalb
wird die Funktion generateAllNeighbours implementiert. Die Funktion gibt eine Liste
von Nachbarn zurtick.

Es werden alle Nachbarn berechnet, welche durch das Verfahren ,Pairwise exchange®,
auch ,,2-opt“ genannt, erzeugt werden konnen. Bei diesem Verfahren werden zwei Punkte
in der Reihenfolge vertauscht. Als Resultat erhilt man immer eine giiltige neue Losung.
Um alle Moglichkeiten zu berechnen, wird jeder Punkt einmal mit jedem anderen Punkt
vertauscht. Abbildung zeigt einen Pfad vor und nach dem Vertauschen des zweiten
und fiinften Knotens.

O = Gg

Abbildung 3.1: Vertausch des zweiten und fiinften Knotens

2
1=2

der Zahlen erhoht sich also quadratisch mit der Anzahl der Punkte. Die Quelltext fiir

diese Funktion ist im Anschluss abgedruckt.

public class Path implements Solution {

n—1
Die Anzahl der moglichen Vertauschungen liegt hier 3° i = nPen ] %2 Die Anzahl

public List<Solution> generateAllNeighbours () {
List<Solution> list = new Vector<Solution>();
int size = waypoints.size();
for (int rl = 0; rl < size - 1; ril++)
for (int r2 = r1l + 1; r2 < size; r2++)
list.add(generate20pt (r1, r2));
return list;

}

private Path generate20pt (int rl, int r2) {
Path path = clone(this);
int t = path.waypoints.get(rl);
path.waypoints.set(rl, path.waypoints.get(r2));
path.waypoints.set(r2, t);
return path;

}

11
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Der Methode clone(Path alt) erzeugt eine exakte Kopie des Pfades alt.

3.2.4 Vergleich von zwei Losungen

Um zu tiberpriifen, ob eine Losung in der Tabuliste enthalten ist, miissen zwei Losungen
auf Gleichheit tiberpriift werden konnen. Dazu wird in Java fiir gewohnlich die Funktion
equals verwendet, bei welcher einem Objekt ein anderes Objekt iibergeben wird und
nur dann wahr zurtickgeliefert wird, falls beide Objekte identisch sind.

Um zu iiberpriifen, ob die Objekte identisch sind, wird zuerst iiberpriift, ob es sich
bei dem iibergebenen Objekt um einen anderen Pfad handelt und anschlieend ob die
Kanten sowie die Knoten identisch sind. Da Java hierfiir Operationen zur Verfiigung
stellt, ist dies wie im folgendem Quelltext zu sehen schnell geschehen.

public class Path implements Solution {
public boolean equals(java.lang.0Object o) {
if (!(o instanceof Path)) return false;
Path path = (Path) o;
return (path.waypoints.equals(waypoints) && (path.points == points));
}
}

3.2.5 Bewerten einer Losung

Um entscheiden zu kénnen, welcher der beste Nachbar ist, miissen die Pfade bewertet
werden konnen. Dazu wird der Klasse path eine Funktion getValue zur Berechnung des
Wertes hinzugefiigt. Darin werden die Langen aller Teilstrecken berechnet und summiert.
Die Lange einer Teilstrecke entspricht dem euklidischer Abstand zwischen Anfangs- und
Endpunkt. Die Algorithmus ist hier abgedruckt:

public class Path implements Solution {
public int getValue () {

int x = -1, y = -1;

int value = 0;

for (Integer i:waypoints) {
int nx = points[i]l.x, ny = points[il].y;
if (x >= 0) value += Math.hypot(nx-x, ny-y);
X = nx; y = ny;

}

value += Math.hypot(points[0].x-x, points[0].y-y);
return value;

}

Da sich dieser Wert nur ganz zu Beginn und bei der Berechnung neuer Nachbarn &dndert,
ist es hilfreich, diesen Wert zwischenzuspeichern und nicht jedes mal beim Aufruf der
Funktion neu zu berechnen.

12
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3.2.6 Weitere benotigte Funktionen

Es werden noch einige weitere Funktionen benotigt, deren Quelltext hier nicht aufgelistet
ist, da sie nur sehr wenig bis gar keine Anwendungslogik enthalten. Die Funktionen sind
hier dennoch kurz beschrieben:

generateNeighbour generiert einen einzelnen zufilligen Nachbarn. Der Verwendungs-
zweck wird spater beschrieben.

clone erzeugt eine exakte Kopie des Pfades alt. Wird zur Erstellung von Nachbarn
benotigt.

paint stellt den Pfad graphisch dar.

toString erstellt eine textuelle Beschreibung des Pfades.

3.3 Losen mit Hilfe der Tabu-Suche

3.3.1 Der erste Versuch

Bereits beim ersten Versuch mit zwanzig Stadten wurde festgestellt, dass das Verfahren
bereits recht schnell einen guten Weg findet. Allerdings handelt es sich meist um ein
lokales Minimum. Leider wurde auch festgestellt, dass das Verfahren diesem Minimum
nur selten entkommt. Dies liegt daran, dass es bei 20 Stadten bereits eine riesige Anzahl
an Kombinationen gibt. Um einem Minimum zu entflichen miissen nun alle Nachnbarn,
welche in der Umgebung liegen, in der Tabuliste enthalten sein. Dazu muss die Tabuliste
allerdings sehr grof3 sein. Bei einer Gréfle von mehreren Tausend Eintragen war es aber
moglich den meisten Minima zu entkommen.

Ein grofle Tabuliste hat allerdings den Nachteil, dass es sehr viele Schritte braucht, bis
die Tabuliste vollstandig gefiillt wurde. Des Weiteren steigt auch der Speicher- und CPU-
Bedarf mit der Gréfle der Tabuliste an. Dies war auch eindeutig im Test zu erkennen.
Die Laufzeit und der benotigte Arbeitsspeicher stiegen schlagartig an.

Als Alternative kann man nun nicht nur Losungen direkt vergleichen, sondern auch die
Teilnehmer an der Vertauschung. Dies wird im folgenden Abschnitt erklart.

3.3.2 Vergleich der Vertauschungen

Um die GroBe der Tabuliste zu minimieren, sollen nur noch die Vertauschungen iiberpriift
werden. Dies wird in Abbildung gezeigt. Ausgehend vom Pfad links oben werden
zuerst die Punkte 2 und 7 und im Anschluss daran die Punkte 3 und 6 vertauscht. Wir
erhalten nun den Pfad unten links. Wiirden wir die Pfade exakt vergleichen, wére es nun
zulédssig, erneut die Punkte 2 und 7 zu vertauschen, da die Reihenfolge des Ergebnisses
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noch nicht in der Tabuliste enthalten ist. Vergleichen wir allerdings die Vertauschungen,
so ist diese Losung nicht zuléssig.

28 SR

Abbildung 3.2: Vergleich der Vertauschungen

Dieses Verfahren verringert die Gréfle der Tabuliste dramatisch. Wie wir bereits bei der
Generierung der Nachbarn festgestellt haben, nimmt die Anzahl der moglichen Vertau-
schungen quadratisch mit der Anzahl der Punkte zu. Die Menge moglicher Reihenfolgen
vergroflert sich hingegen exponentiell. Bei zwanzig Stadten existieren beispielsweise
121645100408832000 Reihenfolgen, aber nur 189 Vertauschungen.

Hierzu miissen die Funktionen generateAl1lNeighbours sowie equals angepasst werden.
In der ersten muss gespeichert werden, welche Knoten vertauscht wurden und in der
zweiten sollten die Vertauschungen anstatt der Reihenfolge verglichen werden.

Neue Tests ergaben nun, dass das Verfahren bereits bei einer Tabuliste mit zwanzig
Eintragen einem lokalen Minimum mit Leichtigkeit entkommt.

Im Allgemeinen kann man sagen, dass bei der Tabu-Suche sich die Gréfe der Tabuliste
verringert, wenn man nur die Schritte, welche zur Losung fithren, vergleicht und nicht
die Losungen auf exakte Gleichheit iiberpriift. Weiterfiihrende Informationen hierzu sind
in [Glover} 1990b] zu finden.

Ein Nachteil dieses Verfahrens ist allerdings, dass die beste Losung eventuell nicht ge-
funden werden kann. Man stelle sich vor, das Beispiel aus Abbildung verlauft in
genau entgegengesetzter Reihenfolge. Der Startwert ist also der Pfad rechts unten. Zu-
erst werden die Punkte 2 und 7 sowie 3 und 6 vertauscht. Nun erhéilt man den Pfad
rechts oben. Eine erneute Vertauschung der Punkte 2 und 7 ist nun verboten, obwohl
dies zur optimalen Losung fithren wiirde. Eine Moglichkeit dieses Problem zu verringern
wird im nédchsten Abschnitt gezeigt.
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3.3.3 Aspirationskriterien

Um zu vermeiden, dass ein sehr guter Nachbar nicht genommen wird, da er auf Grund
der Tabuliste als ungiiltig deklariert wurde, ist es glinstig bestimmte Kriterien einzufiih-
ren, damit dieser Nachbar dennoch verwendet werden kann. Diese Kriterien werden als
Aspirationskriterien bezeichnet. Aspiration stammt aus den Lateinischen und bedeutet
in diesem Zusammenhang , Bestrebung®.

Ein einfaches Aspirationskriterium, welches bei nahezu jedem Problem verwendet werden
kann, ist einen Nachbarn auf jeden Fall zuzulassen, wenn dieser das beste Ergebnis seit
dem Beginn der Suche liefert. Hierfiir muss allerdings ein Langzeitgedachtnis eingefiihrt
werden, in dem die beste Losung seit Beginn des Verfahrens gespeichert ist. Des Weiteren
muss fiir jeden ungiiltigen Nachbarn ein weiterer Vergleich durchgefithrt werden. Dies
sind allerdings, im Vergleich zum gewonnenen Nutzen, nur sehr geringe Kosten.

Auch Aspirationskriterien kann man héufig in der Literatur iber die Tabu-Suche finden.
Allerdings werden fiir verschiedene Probleme unterschiedliche Kriterien bendtigt. Das
einzige allgemeingitltige Kriterium aus der Literatur wurde oben beschrieben.

3.3.4 Partielle Suche von Nachbarn

Wie bereits mehrmals angesprochen steigt die Anzahl der méglichen Nachbarn mit der
Anzahl an Knoten quadratisch an. Aus diesem Grund ist es bei groflen TSPs nur schwer
moglich alle Nachbarn zu berechnen. Bei 100 Knoten existieren 5049 Nachbarn, bei 1000
Knoten sind es bereits 500499. Eine so grofle Anzahl an Nachbarn ist auf Grund des
limitierten Arbeitsspeichers von PCs nicht mehr zu berechnen. Man braucht allerdings
nicht alle Nachbarn zu berechnen, es reicht aus nur einen Teil zu betrachten. Hierfiir wird
die Funktion generateNeighbour benétigt, welche einen zufalligen Nachbar erzeugt.

Wenn nun nicht alle Nachbarn erzeugt werden, kann dies zur Folge haben, dass die
beste Losung trotz direkter Nachbarschaft nicht gefunden wird. Dabei kénnen weder
eine kleine Tabulisten, noch Aspirationskriterien helfen.

Weiterhin reduziert sich durch eine partielle Suche der Nachbarn leider nicht die beno-
tigte Grofle der Tabuliste. Wenn beispielsweise 10000 Nachbarn existieren und nur 100
Nachbarn generiert werden, so wird im Schnitt nur jede 100 Losung gefunden. Bei einer
Tabuliste mit 20 Eintragen liegt die Wahrscheinlichkeit einen oder mehrere Nachbarn zu
erzeugen, welche in der Tabuliste vorhanden sind, bei 20 Prozent.

Trotz dieser Probleme haben Experimente ergeben, dass ein kleiner Bruchteil der Nach-
barn ausreicht um die Suche in die richtige Richtung voranzutreiben. Die negativen
Aspekte wirken sich hauptséichlich auf die Intensivierung, also die exakte Bestimmung
der Minima aus.
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3.3.5 Ein konkretes Beispiel

In Abbildung|[3.3]ist ein Bildschirmfoto des Programms zu Beginn der Optimierung eines
TSP zu sehen. Am oberen Rand ist eine Leiste angebracht, in der man das zu optimie-
rende Problem mit einigen Parametern wahlen kann. In diesem Fall ist als Problem ein
zufillig generiertes TSP gewédhlt worden. Alternativ kann man auch zweidimensionale
Funktionen oder vorgegebene TSPs optimieren lassen. Der erste Schieberegler bestimmt
die GroBe des TSP, der Zweite die Anzahl der zu generierenden Nachbarn. Falls dieser
auf Null steht, werden alle Nachbarn berechnet. Der letzte Schieberegler bestimmt die
Grofle der Tabuliste. Diese Einstellungen werden nur dann angewandt, falls ein neues
Problem zur Optimierung erstellt wird.

Tahusear(h by Max Nagl ﬂEI ;Iglﬁl
Problem: Size: li‘ New size: C Tabu size: Q:
(]
Best Solution: 1431 Solutions calculated: 406 New size: C 0 Tabu size: l\_,' 42 Show Tabus: [ |

Current solution New solutions

1593[26, 0, 6, 16, 19, 20, 12, 14,
1646[6, 26, 0, 16, 19, 20, 12, 14,
1593[16, 26, 6, 0, 19, 20, 12, 14,

1615[12, 26, 6, 16, 19, 20, 0, 14, z
[ 1] | ||
Tabued solutions

[0, 26, 6, 16, 19, 20, 12, 14, 10,9, 2

[0, 26, 22, 16, 19, 20, 12, 14, 10, 9,

Solution chart

<] Il [T»

| Step || Step x10 || Step x100 || Step x1000 ||:|nutu Ew—-——————

Abbildung 3.3: Tabusort zu Beginn einer Optimierung

Sobald ein neues Problem erstellt wurde, entstehen in der Zeile darunter neue Schiebe-
regler fiir die Anzahl der Nachbarn sowie die Grofie der Tabuliste. Diese Regler kénnen
verwendet werden um die Eigenschaften wéahrend der Optimierung zur Laufzeit anzu-
passen.

Darunter auf der linken Seite ist die aktuelle Losung des Problems in schwarzer Farbe
zu sehen. Unter der Ansicht ist ein Diagramm, das den Wert der Bewertungsfunktion
iiber die Zeit anzeigt. Die griinen Teile zeigen eine Verbesserung, die roten Teile eine
Verschlechterung an. Fahrt man mit der Maus iiber das Diagramm, so wird nicht nur die
aktuelle Losung angezeigt, sondern es wird auch die vorhergegangene Losung zu einem
bestimmten Zeitpunkt mit rot eingezeichnet.
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Auf der rechten Seite werden im oberen Bereich alle moglichen Nachbarn angezeigt.
Losungen, welche einen besseren Wert als die Aktuelle besitzen werden griin, schlechtere
Losungen mit gelb und verbotene Losungen mit rot angezeigt. Im unteren Bereich sind
die Losungen aus der Tabuliste zu sehen. Auch hier gilt, dass die Losung unter dem
Mauszeiger angezeigt wird.

Am unteren Fensterrand sind nun einige Knopfe zu sehen, mit denen man einen oder
mehrere Iterationsschritte ausfithren kann. Mit dem Kontrollkastchen ,Auto“ wird die
automatische Berechnung aktiviert. Mit dem Schieberegler kann man dann einstellen,
wie viele Schritte pro Sekunde berechnet werden sollen.

In Abbildung ist das Programm nach eintausend Schritten zu sehen. Man erkennt
eine deutliche Verbesserung der Losung. Weiterhin sieht man nun, dass sich die Tabuliste
mit Eintragen gefillt hat und aus diesem Grund auch einige Nachbarn ungiiltig sind. Im
Diagramm erkennt man, dass sich der Algorithmus am Anfang sehr schnell verbessert
hat und ein lokales Minimum gefunden hat. AnschlieBend hat sich der Wert mehrmals
verschlechtert und wieder verbessert. Man kann deshalb davon ausgehen, dass mehrere
lokale Minima gefunden wurden. Ob der beste Weg gefunden wurde, kann man leider
nicht sagen.

& 1abusearch by Max Nagl Bk =" [
Problem: TSP Random Size: & b= New size: Tabu size: 1l
12345

Best Solution: 419 Solutions calculated: 406406 New size: [ /———— p Tabusize: L J———————— 42 ShowTahus: []

Current solution New solutions

524[22, 16, 24, 17,10, 21, 5,9, 1
519[24, 22, 16, 17, 10, 21, 5,9, 1
508[17, 22, 24, 16, 10, 21,5,9, 1

mD

[4]

Al [} I
Tabued solutions

[26,24,9, 19, 17, 22, 5, 21,

[26, 24,9, 19, 17, 22, 5, 21,

[26, 24,9, 19, 17, 22, 5, 21,

[26, 24,9, 19, 17, 22, 5, 21,

[26,24,9, 19, 17, 22, 5, 21,

[26, 24,9, 19, 17, 22, 5, 21,

[26, 24,9, 19, 17, 22, 5, 21,

[26, 24,9, 19, 17, 22, 5, 21,

[26, 24,9, 22,17, 19, 5, 21,

1

1

1

1

1

1

5,

I

[26, 24,9, 22, 17,10, 5, 21,
126, 24,9, 22, 17,10, 5, 21,
126, 24,9, 17, 22,10, 5, 21,
126, 24,9, 17, 22,10, 5, 21,
126, 24, 22, 17,9, 10, 5, 21,

Solution chart

126, 24, 22, 17,9, 5,10, 21,
[26, 24, 22, 17,9, 21, 10, 5,

4 ]

| Step || Step x10 H Step x100 || Step x1000 ‘Dnutu I—A_/E

Abbildung 3.4: Tabusort zu nach 1000 Schritten

3.3.6 Vergleich mit GEATDbx

GEATDbx ist eine Matlab-Bibliothek fiir genetische Algorithmen. Mit Hilfe dieser Biblio-
thek wurde in [Nagl u. Hofmann| |2008] das bayerische 29-Stadte-Problem gel6st. Hierbei
handelt es sich um ein bekanntes TSP, mit dessen Hilfe oft verschiedene Optimierungs-
verfahren verglichen werden.
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In der Arbeit von Herrn Nagl und Herrn Hofmann wurde versucht, fiir dieses Problem
mit Hilfe von genetische Algorithmen eine gute Losung in moéglichst kurzer Zeit finden.
Bei den Experimenten wurde ein Algorithmus gefunden, welcher in 17s eine durchschnitt-
liche Entfernung von 2079km findet. Auch der beste Wert von 2020km wurde in zehn
Versuchen gefunden.

Das erstellte Programm fiir die Tabusuche wurde auf das gleiche Problem angesetzt.
Es wurden keine speziellen Anpassungen fiir das Problem vorgenommen. Die Tabuliste
war auf 42 Eintrdge beschréankt. Bei einem Limit von 100 Iterationsschritten wurde
ein Durchschnittswert von 2172km und ein Bestwert von 2072km erreicht. Die Laufzeit
betrug weit weniger als eine Sekunde. Bei 1000 Iterationsschritten und einer Laufzeit von
ungefdhr einer Sekunde lagen die Ergebnisse mit im Durchschnitt 2065km und einem
Bestwert von 2020km schon deutlich unter denen des genetischen Algorithmus.

Dazu muss noch gesagt werden, dass die Tabu-Suche in Java implementiert wurde und
der genetischen Algorithmus in Matlab, welches eine erheblich schlechtere Performance
liefert. Allerdings liee sich das Java-Programm noch deutlich optimieren.
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4 Erweiterungen und
Einstellungsmoglichkeiten

In diesem Kapitel werden die Erweiterungen und Einstellungsmoglichkeiten der Tabu-
Suche beschrieben. Einige Erweiterungen wie beispielsweise die Aspirationskriterien und
die partielle Suche von Nachbarn wurden bereits erklért und werden hier nicht nochmals
im Detail beschrieben.

4.1 Speichererweiterungen

Neben der Tabuliste kann es durchaus sinnvoll sein noch weitere Speicher zu verwenden.
Hier werden einige dieser Erweiterungen vorgestellt.

In einem Langzeitgedédchtnis werden alle Losungen oder Ziige gespeichert, die bis jetzt
durchgefiithrt wurden. Auch kann man speichern, wie oft eine Losung bisher verwendet
wurde. Diese Informationen kann man beispielsweise verwenden um Nachbarn, welche
schon oft verwendet wurden, mit Strafpunkten zu versehen.

Ein Qualitatsgedéchtnis speichert die besten gefundenen Losungen. Diese kdnnen spéter
verwendet werden um an ihnen weiter zu arbeiten.

Der Verbesserungsspeicher beinhaltet Ziige, durch die das Ergebnis stark verbessert wur-
de. Diese Ziige kann man nach dem eigentlichen Durchlauf der Tabu-Suche zusammen
mit dem Qualitatsgedachtnis verwenden um mit Hilfe der Kombination aus guten Ergeb-
nissen sowie guten Ziigen einen neuen Bestwert zu erreichen. Aulerdem kénnen Nach-
barn, welche durch einen guten Zug zu Stande gekommen sind, einen Bonus erhalten.

4.2 Speicherparameter

Die Grofle der Tabuliste ist einer der wichtigsten Parameter. Ist sie zu klein, so bleibt
der Algorithmus recht wahrscheinlich in einem lokalem Minimum stecken und hat so-
mit ein schlechtes Diversifikationverhalten. Ist sie zu grof}, so wird die Intensivierung
verschlechtert und die beste Losung wird eventuell nicht gefunden.

Fir gewohnlich wird diese Grofle experimentell bestimmt, es gibt aber auch Ansétze den
idealen Wert automatisiert zur Laufzeit anzupassen. Wird beispielsweise immer wieder
das gleiche lokale Minimum gefunden, so deutet dies auf eine zu geringe Groéfie hin. Dies
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kann algorithmisch recht einfach erkannt werden. Darauthin wird die Liste vergrofiert.
Nahert sich das Verfahren einem neuen Minimum, so sollte die Grofle wieder verringert
werden. Dies ist allerdings nicht so einfach zu erkennen. Weitere Informationen hierzu
sind in |[Bramer u. Devedzic, 2005] zu finden.

In [Glover, |1990a] wird beschrieben, dass eine Tabuliste mit funf bis zwolf Eintrigen
sinnvoll ist. Als besonders gut habe sich die Sieben bewéhrt. Dies ist bemerkenswert, da
sich der Mensch bei einem Optimierungsproblem, wie man in Experimenten festgestellt
hat, auch in etwa sieben Losungen merkt. Die Evolution dhnelt hier dem metaheuris-
tischen Verfahren. In den Versuchen, die zu dieser Ausarbeitung durchgefithrt wurden,
lieferten solch kleinen Tabulisten allerdings nur selten gute Ergebnisse. Besonders bei
einem TSP mit mehr als 50 Knoten und einer Tabuliste mit weniger als 20 Eintréagen,
blieb das Verfahren nahezu in jedem lokalem Minimum stecken.

Des Weiteren ist zu bestimmen wie viel Einfluss die anderen Speicher, wie zum Beispiel
das Qualitatsgedachtnis, haben. Hierfiir gibt es keine allgemein giiltige Empfehlungen,
da dies sehr stark vom zu optimierenden Problem abhangt.

4.3 Weitere Parameter

Einige weitere Parameter wurden in dieser Ausarbeitung schon besprochen, werden hier
aber noch ein mal erwéhnt.

Zum einen sollte man sich zwischen einer kompletten oder einer partiellen Nachbar-
schaftssuche entscheiden. Diese Entscheidung wird einem héufig abgenommen, da eine
vollstandige Suche oft gar nicht realisierbar ist.

Fiir die Vergleichsoperation kann man entweder die Losung direkt vergleichen oder auch
den Weg, der zur Losung gefithrt hat. Beides bietet Vor- und Nachteile.

Weiterhin ist es sinnvoll sich fiir das Problem geeignete Aspirationskriterien zu iiberlegen.

4.4 Weiterentwicklungen

Wie bereits erwdhnt wird die Tabu-Suche auch nach mehr als fiinfzehn Jahren immer
noch weiterentwickelt. Aktuelle Forschung wird besonders in den folgenden Bereichen
betrieben:

Multiprozessorsysteme: Ziel ist es, das Verfahren auf moglichst vielen Prozessoren
gleichzeitig auszufiihren. Da die Synchronisation zwischen Prozessoren sehr ge-
ring ist (weniger als 1ms) kann hier problemlos innerhalb jedes Iterationsschrittes
mehrmals synchronisiert werden.

Verteilte Systeme: Hierbei ist das Ziel, das Verfahren auf moéglichst vielen, durch ein
Netzwerk verbundenen Computern gleichzeitig auszufithren. Da die Synchronisati-

20



4 Erweiterungen und Einstellungsméglichkeiten

on hier im Bereich von Sekunden liegt, sollte eine Synchronisation nur nach mehre-
ren Iterationsschritten stattfinden, wodurch dies um einiges schwerer zu realisieren
ist als bei Multiprozessorsystemen.

Embedded-Systeme: Um das Verfahren auf Embedded-Systemen zum Laufen zu brin-
gen muss unter anderem der Speicherbedarf auf ein Minimum reduziert werden.

Da die Tabu-Suche sehr einfach zu Implementieren ist, wird sie sehr hdufig mit anderen
metaheuristischen Optimierungsverfahren kombiniert. Auch hier wird noch Forschung
betrieben.

4.5 Determinismus

Bei der Tabu-Suche handelt es sich in der originalen Fassung um ein deterministisches
Verfahren. Dies bedeutet, dass das Verfahren mit gleichen Anfangswert und gleichen
Parametern immer das gleiche Ergebnis liefert. Dies liegt daran, das keine stochastischen
Funktionen verwendet werden.

Verwendet man nun aber nicht die vollstdndige Nachbarschaftssuche, sondern ermittelt
zufillige Nachbarn, so handelt es sich nicht mehr um ein deterministisches Verfahren,
da die erzeugten Nachbarn von Zufall abhingen.

Auch der Determinismus ist Vergleichbar mit dem menschlichen Denken, da auch der
Mensch auf deterministische Weise versucht eine Losung zu finden.

Der Determinismus bringt Vor- sowie Nachteile mit sich, so macht es beispielsweise wenig
Sinn das Verfahren mit gleichen Einstellungen auf mehreren Rechnern laufen zu lassen,
da immer das gleiche Endergebnis gefunden wird.
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5 Fazit

Bei der Tabu-Suche handelt es sich um ein sehr schnelles und einfach zu implemen-
tierendes metaheuristisches Optimierungsverfahren. Im Vergleich zu anderen Verfahren
schneidet es meist recht gut ab.

Ein weiterer wichtiger Vorteil ist, dass es sehr flexibel ist. Man kann bei den meisten
Problemen mit einer einfachen, allgemein giiltigen Implementierung starten und spéter
erweiterte und auf das Problem spezialisierte Verfahren hinzufiigen.

Des Weiteren kann man das Verfahren auch gut mit anderen Optimierungsverfahren
kombinieren, was haufig auch gemacht wird.
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