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Tematyka wyktadu

e Algorytmy Inteligencji Roju (Swarm Intelligence, Sl)

— Optymalizacja kolonig mrowek
(Ant Colony Optimization, ACO)
— Optymalizacja rojem robaczkow swietojanskich
(Glowworm Swarm Optimization GSO)
(Firefly Algorithm, FA)
— Algorytm pszczé6t
(Bees Algorithm, BA)



Tematyka wyktadu

— Algorytm dynamiki formowania rzek
(River Formation Dynamics, RFO)

— Algorytm poszukiwan dyfuzjg stochastyczna
(Stochastic Diffusion Search, SDS)

— Algorytm poszukiwan grawitacyjnych
(Gravitational Search Algorithm, GSA)

— Algorytm inteligencji kroplami wody
(Intelligent Water Drops, IWD)



Tematyka wyktadow

— Algorytm poszukiwan natadowanymi czgstkami
(Charged System Search, CSS)

— Sztuczne Systemy Immunologiczne
(Artificial Immune Systems, AlS)

— Magnetyczny algorytm optymalizacji
(Magnetic Optimization Algorithm, MOA)



Inteligencja Roju (Swarm Intelligence)

e Koncepcja rozwinieta podczas prac nad sztuczng
inteligencja

* Gerardo Beni & Jing Wang ',
(1989) — automaty komdrkowe 4

e Cechy systemow Sl:

— zdecentralizowane zbiorowe zachowanie, naturalnych
lub sztucznych samoorganizujgcych sie systemow

— populacja prostych agentow lub sztucznych istot

— agenci wspotpracujacy ze sobg i ze swoim
srodowiskiem



Inteligencja Roju (Swarm Intelligence)

* |Inspiracja pochodzi czesto z natury, w
szczegolnosci z systemow biologicznych
1

e Przyktadowo:
— kolonie mrowek
—stada ptakow
—stada zwierzat
—wzrost bakterii
—tawice ryb




e Charakterystyka agentow:

— proste reguty e .

—brak scentralizowanej struktury kontroli

zachowan lokalnych i do pewnego stopnia
przypadkowych

e \Wzajemne oddziatywanie = inteligentnego
globalnego zachowania (emergencja)
nieznanego dla pojedynczych agentow



Inteligencja Roju (Swarm Intelligence)

 Swarm robotics — zastosowanie zasad
inteligencji roju dla grup wspotpracujgcych
robotow

 Swarm intelligence — odnosi sie do zbioru
algorytmow

 Swarm prediction — problemy predykgcji
systemow



Optymalizacja kolonig mrowek (ACO)

e |nspiracje zachowaniem niektérych gatunkow
mrowek

e Mrowki pozostawiajg feromon na terenach
w celu oznaczenia pewnych faworyzowanych
sciezek ktérymi mogg podgazac pozostali
cztonkowie koloni

e Algorytm poszukiwan kolonig mrowek
wykorzystuje podobny mechanizm
rozwigzywania problemow optymalizacyjnych



Biologiczne tto ACO

e Pierre-Paul Grass’e (1940-50)
— pewne gatunki termitow
reagujg na tzw. istotne bodzce

(ang. “significant stimuli”)

e Rezultatem tych reakcji mogg by¢ nowe
istotne bodzce zarowno dla owada
generujgcego jak i dla pozostatych w kolonii



Biologiczne tto ACO

o Stygmergia — szczegolny rodzaj komumkaql
e Charakterystyka stygmergii: A

—posrednia forma komunikacji §&e

za pomoca $rodowiska: TR

 Owady wymieniajg sie informacja

poprzez modyfikacje srodowiska 8

* Informacja moze byé uzywana wy’faczn?e

przez te owady, ktore mozna znalez¢ w jej
bezposrednim sgsiedztwie




Biologiczne tto ACO

* Przyktady stygmergi mozna zaobserwowac w
koloniach mrowek

e W wiele gatunkéw mrowek poruszajgc sie od
gniazda do zrodta pozywienia pozostawia na
sciezkach substancje zwang feromonem

* Inne mrowki zauwazajg obecnosc¢ feromonu i
podgazajg po sciezkach gdzie jego stezenie jest
najwieksze



Biologiczne tto ACO

e J.-L. Deneubourg, S. Aron, S. Goss, and J.-M.
Pasteels, “The self-organizing exploratory
pattern of the Argentine ant” (1990)
— badania dotyczgce feromonu

| zachowania mrowek

e “eksperyment z podwdjnym mostem’ —
gniazdo kolonii mrowki Argentynskiej
potagczono z zrodtem pozywienia za pomoca
dwoch sciezek o jednakowej dtugosci



Biologiczne tto ACO

 Mrowki rozpoczynajg eksploracje terenu w
otoczeniu gniazda i ewentualnie osiggaj3
pozywienie

e Wzdtuz ich sciezek pozostawiajg, pomiedzy
pozywieniem a gnhiazdem, feromon

* Poczatkowo kazda mrowka wybiera losowo
jedng z dwoch ze Sciezek



Biologiczne tto ACO

Poczatkowo przypadkowe wybory co do trasy

Po pewnym czasie jedna z dwoch sciezek
posiada wyzsze stezenie feromonow niz druga
(przycigga wiecej mrowek)

Dalszy wzrost ilosci feromonu na tej Sciezce
czynigc jg bardziej atrakcyjna

W koncu cata kolonia mrowek korzysta tylko z
jednego mostu



Biologiczne tto ACO

e Zachowanie o charakterze autokatalizacji
(dodatniego sprzezenia zwrotnego)

e Uzywane przez mrowki do znalezienia
najkrotszej sciezki pomiedzy gniazdem a
pozywieniem

e Wariant ,,eksperymentu z podwojnym

mostem”, przy czym jedna z nich jest znacznie
dtuzsza (Goss i inni)



Biologiczne tto ACO

* Przypadkowy wybor sciezki w poczgtkowym
stadium zostat zredukowany oraz

— mrowki wybiera:

'y krotsza trase do

osiggniecia zrod:

a pozywienia



Biologiczne tto ACO

Eksperyment z podwojnym mostem

e jednakowe dtugosci e Rozne diugosci

Gniazdo/\ Pozywienie Gniazdo Pozywienie



Biologiczne tto ACO

e Model zachowania mrowek (Gossiin. 1989):

(t; +K)"

=1 —
(tl"'k)h"‘(tz"'k)h 2 &

p].:

gdzie

P12 - prawdopodobieristwo wyboru $ciezki

L, » - chwila czasu (dla wyboru jednej ze Sciezek)
k, h - parametry strojone eksperymentalnie



Techniki optymalizacyjne ACO

e Model zaproponowany przez Deneubourg’a i
wspotpracownikow w celu wyjasnienia
zachowania mrowek gtownym zrodtem inspiracji
dla rozwoju optymalizacji kolonig mréwek (ACO)

* Kolonia sztucznych mrowek konstruuje
rozwigzanie rozwazanego problemu
optymalizacyjnego poprzez wymiane informacji o

jakosci tych rozwigzan za pomocg schematu

comunikacji zadaptowanego z rzeczywistych
coloni mrowek




Techniki optymalizacyjne ACO

ALGORYTM AUTHORZY 1{0] 4
ANT SYSTEM (AS) DORGIO i in. 1991
ELITIST AS DORGIO i in. 1992
ANT-Q GAMBARDELLA & DORGIO 1995
ANT COLONY SYSTEM DORGIO & GAMBARDELLA 1996
MAX-MIN AS STUZLE & HOOS 1996
RANK BASED AS BULLNHEIMER i in. 1997
ANTS MANEZZIO 1999
BWAS CORDON i in. 2000
HYPER-CUBE AS BLUM i in. 2001




ACO i Problem Komiwojazera (TSP)

W problemie komiwojazera dany jest zbior
miast i odlegtosci pomiedzy nimi

 Rozwigzaniem problemu polega na znalezieniu
najkrotszej trasy przechodzacej przez
wszystkie miasta tylko raz

e Definiujgc formalnie: celem jest znalezienie
minimalnej dtugosci trasy Hamiltona dla
petnego cyklu grafu



ACO i Problem Komiwojazera (TSP)

e W ACO problem jest rozwigzywany poprzez
symulacje grupy sztucznych mrowek
poruszajgcych sie po grafie w ktorym:

e kazdy wierzchotek reprezentuje miasto
* kazda krawedz reprezentuje potagczenie pomiedzy
dwoma miastami

e /mienna zwana feromonem jest zwigzana z
kazdg krawedzig i moze by¢ odczytywana i
modyfikowana przez kazdg mrowke



ACO i Problem Komiwojazera (TSP)

e ACO algorytmem iteracyjnym

W kazdej iteracji rozpatrywane sg wszystkie
mrowki z kolonii

e Kazda z mrowek konstruuje rozwigzanie
poprzez poruszanie sie od wierzchotka do
wierzchotka na grafie z ograniczeniem
dotyczgcym przechodzenia przez wierzchotki
juz odwiedzane



ACO i Problem Komiwojazera (TSP)

 Na kazdym etapie tworzenia sciezki, mrowka
wybiera wierzchotek wedtug stochastycznego
mechanizmu opartego na feromonie




ACO i Problem Komiwojazera (TSP)

* Pod koniec iteracji, w oparciu o jakos¢
rozwigzan zbudowanych przez mrowki,
wartosci feromonu sg modyfikowane w celu
poprawy tworzonych rozwigzan w kolejnych
ponownych krokach algorytmu



ACO i Problem Komiwojazera (TSP)

TSP —trudne zadanie optymalizacyjne
* Liczba rozwigzan wynosi dla STSP (n—1)!/2

n miast Liczba rozwigzan

e Na Ziemi znajduje sie tylko 10%* litréw wody




Metaheurystyka ACO

* Optymalizacji kolonig mréwek zostata
sformalizowana do postaci metaheurystyki dla
problemow optymalizacji kombinatorycznej
(Dorigoiin.)

 Metaheurystyka jest zbiorem algorytmicznych
koncepcji, ktore moga byc¢ uzyte do
zdefiniowania metod zastosowanych dla
szerokiej klasy roznych problemow



Metaheurystyka ACO

 Metaheurystyka ma charakter algorytmicznych
zasad ogolnego przeznaczenia stosowanych do
roznych probleméw optymalizacji z niewielikmi
stosunkowo modyfikacjami

* Przyktadowo metaheurystka obejmuje:
— Symulowane wyzarzanie
— Poszukiwanie tabu
— lteracyjne lokalne poszukiwania
— Obliczenia ewolucyjne
— Optymalizacja kolonig mrowek



Metaheurystyka ACO

* Problem kombinatorycznej optymalizaciji:
Niech dany jest model P =(S,Q, f) ztozony z:

— Przestrzeni poszukiwan S zdefiniowana
przez skonczony zbior zmiennych
decyzyjnych X;, i1=1,2,...,n

— zbior Q) zawierajgcy ograniczenia na
Zmienne decyzyjne

—funkcja celu .S _, R"



Metaheurystyka ACO

—Zmienna X; przyjmuje wartosci D; :{vil, .. .,v!-D / '}
— Mozliwe rozwigzanies 1S jest kompletnym
przypisaniem wartosci do zmiennej, ktora

spetnia wszystkie ograniczenia €

— Rozwigzanie s 0S nazywane jest
globalnym minimum wtedy i tylko wtedy
gdy : )

fls )< U f(s)
sL1S



Metaheurystyka ACO

* Model kombinatorycznej optymalizacji jest
uzywany do definiowania modelu feromonow

ACO

e Wartos¢ feromonow jest zwigzane z kazdym
mozliwym czgstkowym rozwigzaniem, to
znaczy, z kazdym mozliwym przypisaniem
wartosci do zmiennej



Metaheurystyka ACO

* Fromalnie wartosc feromonu T; jest zwigzana
z czgstkowym rozwigzaniem c;;, ktory sktada
sie z przypisania X, = v/

 Niech C oznacza zbior wszystkich mozliwych
czastkowych rozwigzan



Metaheurystyka ACO

Sztuczne mrowki budujg rozwigzania
przechodzgc przez petny potgczony graf
oznhaczany jako

G- =(V,E)
gdzie

V — zbidr wierzchotkdw
E - zbior krawedzi



Metaheurystyka ACO

e Graf G, =(V,E) moze by¢ uzyskany ze zbioru
czastkowych rozwigzan € dwoma metodami

* Rozwigzanie czgstkowe ¢; moze byc
reprezentowane zarowno przez:

—wierzchotki oraz
—krawedzie



Metaheurystyka ACO

e Sztuczne mrowki przechodzac od wierzchotka
do wierzchotka wzdtuz krawedzi grafu,
stopniowo konstruujg rozwigzanie z
czastkowych elementow

e Mrowka pozostawia pewng ilos¢ feromonu na
rozwigzaniach czgstkowych

 Wielkos¢ pozostawionego feromonu t zwykle
zalezy od jakosci znalezionego rozwigzania



Metaheurystyka ACO

e Kolejne mrowki uzywajg informacji o
feromonie jako przewodnika do obiecujacych
regionow przestrzeni poszukiwan

W problemie komiwojazera, rozwigzanie moze
byC reprezentowane przez zbior zmiennych n,
gdzie n to liczba miast



Metaheurystyka ACO

Kazda zmienna jest zwigzana z miastem
Zmienna X; wskazuje miasto przez jakie
nalezy przejs¢ po miesci i-tym
Czgstkowe rozwigzania sg parami miast, ktore
zamierza odwiedzi¢ mrowka jeden po drugim,
w podanej kolejnosci

¢; =(i,/) miasto j powinno by¢ bezpoérednio
odwiedzone po miescie i



Metaheurystyka ACO

e W tym przypadku graf budowany jest za
pomocg wierzchotkdéw bedacych miastami
pierwotnego problemu komiwojazera, a
krawedzie sg czgstkowymi rozwigzaniami

* W konsekwencji, mrowki oznaczaja
feromonem krawedzie konstruowanego grafu



Metaheurystyka ACO

e Mozna zauwazyc, ze budowa grafu moze by¢
przeprowadzana poprzez czgstkowe
rozwigzania reprezentujgce wierzchotki, na
ktorych osadza sie feromony

* Chociaz ten drugi sposob uzyskania grafu
wydaje sie mniej naturalny dla problemu
komiwojazera, to jednak jest wiasciwy



Metaheurystyka ACO

Przyktad dwoch sposobow konstrukcji grafu
dla 4 miast w zadaniu TSP




Metaheurystyka ACO

Schemat algorytmu ACO

Ustaw parametry oraz wartosci feromonu

while warunek zakonczenia nie jest spetniony
Utworz rozwiqgzania za pomocq mrowek
Zastosuj procedure lokalnego poszukiwania (opcja)
Zmodyfikuj feromony

end while



Metaheurystyka ACO

Tworzenie rozwigzan za pomocq mrowek:

e Zbidér m sztucznych mrowek tworzy
rozwigzania z elementow zbioru € = {c,-j}

e Wszystkie mrowki starujg z pustym s” =[]
czastkowym rozwigzaniem

e W kazdym kroku tworzenia rozwigzania,
czgstkowe rozwigzanie jest rozszerzane o
nowe mozliwe czastkowe rozwigzanie s”
ze zbioru N(sP)O C



Metaheurystyka ACO

e N(s°)OCjest zdefiniowany jako zbidr
rozwigzan czgstkowych, ktore mogg zostac
dodane do aktualnego rozwigzania sP bez
naruszania ograniczen Q

* Proces budowy rozwigzah mozna uznac za
pewien ,spacer” po grafie G- =(V,E)



Metaheurystyka ACO

 Wybor czgstkowego rozwigzania z N(sP) jest
przeprowadzany za pomocg stochastycznego
mechanizmu (na podstawie feromonu
zwiazanego z kazdym elementem zbioru N(sP))

e Reguta stochastycznego wyboru czgstkowego
rozwigzania rozni sie w odmianach algorytmu
ACO, ale w kazdym z nich, jest inspiracja
modelu zachowania prawdziwych mrowek



Metaheurystyka ACO

 Modyfikacja feromonow
—Zwykle jest osiggana poprzez:

e Zmniejszenie wartosci feromonu poprzez
mechanizm wyparowywania

e Zwiekszanie wartosci feromonu
ZWigzanego z wyborem rozwigzania
obiecujgcego doby kierunek poszukiwan



Podstawowe algorytmy ACO

e Kilka algorytmoéw ACO zostato
zaproponowanych w literaturze

e Podstawowe trzy warianty ACO:
— Ant System (AS)
— MAX-MIN Ant System (MMAS)
— Ant Colony System (ACS)



System mrowek (AS)

 Modyfikacja feromonu
T, =(1-p)F; + im,kj
gdzie k=1
P— wspotczynnik wyparowywania,
m — liczba mrowek
AT; — warto$é feromonu na krawedzi (i, j)
pozostawionej przez mrowke k



System mrowek (AS)

e |losS¢ feromonu

Q/Ly, jezeli mréwka k uzywa (i)

7o , W przeciwnym wypadku

.

gdzie

Q — pewna stafta

L, — dtugosc trasy skonstruowanej przez
mrowke k



System mrowek (AS)

 Prawdopodobienstwo przejscia do miasta j

r o B
Ui jezeli c; ON(sP)

a B

2 c;ons) T i

k —
p/:/'_<

L O, w przeciwnym wypadku
N(sP) — zbior mozliwych czgstkowych rozwigzan

(krawedz (i, /) gdzie | jest miastem jeszcze nie
odwiedzonym przez mrowke k)



System mrowek (AS)

* Parametry a i [3 steruja relatywnie istotnoscia
feromonu w stosunku do heurystycznej
informacji N

1
r'Iij _I
ij

d,

i odlegtos¢ pomiedzy miastami i orazj



System mrowek (AS)

Procedura AS
inicjuj
for t=1 to liczba cykli
for k=1tom
repeat
wybierz dla mrowki ant k nastepne miasto z
prawdopodobienstwem p,!j(- dla j-tego miasta
until mrowka k nie ma skonczonej trasy
oblicz dtugos¢ trasy Lk stworzonej przez mrowke k
end
zapamietaj najlepsze rozwigzanie
zmodyfikuj intensywnos¢ feromonu  1j; dla wszystkich tras
end



System Mrowek MAX -MIN (MMAS)

* Udoskonalenie klasycznego algorytmu
Systemu Mrowek (AS)

e Charakterystyczny element MMAS

— aktualizacja feromonow tylko najlepie;
przystosowanej mowki (najkrotszej
przebytej trasy)

— dodatkowo feromony sg ograniczone



System Mrowek MAX -MIN (MMAS)

 Modyfikacja feromonu

— best]Tmax
- =|(1- -+ AT?
T’f [(1 p) ﬁ-U ATU Tmin
gdzie
T .omin - 80rne, dolne ograniczenie na feromony

a, if x>a
[x]5 =1b, if x<b

X, else




System Mrowek MAX -MIN (MMAS)

e |loS¢ Feromonu

Agbest :;1/ Lpest, jezeli (i,j) do najlepszej trasy

ij
0 else

.

L., — dtugosc trasy najlepszej mrowki

* Wybor wartosci L., moze dotyczyc:
— najlepsza trasg w aktualnej iteracji,
— najlepszym do tej pory znalezionym rozwigzaniem
— kombinacjg obu podejsc



System Mrowek MAX -MIN (MMAS)

* Wartosci graniczne feromonow T, i T,,., S3
uzyskiwane na podstawie przeprowadzanych

eksperymentow dla danego problemu
optymalizacji

* Pewne wskazéwki przy okresleniut, . i T
mozna znalez¢ w ponizszej literaturze

— T. St"utzle and H.H. Hoos, “MAX—MIN Ant System,” Future Generation Computer
Systems, vol. 16, no. 8, pp. 889-914, 2000

— K. Socha, J. Knowles, and M. Sampels, “A MAX—MIN ant system for the university
timetabling problem,” in Proc. ANTS 2002, ser. LNCS, M. Dorigo et al., Eds., vol. 2463, p.
1, Berlin, Germany: Springer Verlag, 2002

Mmax



System Kolonii Mrowek (ACS)

e Lokalna aktualizacja feromonow jest
wykonywana przez wszystkie mrowki po
kazdym etapie budowy trasy i stosowana tylko
do ostatniej odwiedzanej krawedzi

T, =(1-9)[T; + [T,
gdzie
¢ J(0,1] - wspotczynnik rozktadu feromonu
T, - poczatkowa wartosc feromonu



System Kolonii Mrowek (ACS)

 Gtownym celem lokalnej aktualizacji feromonu
jest dywersyfikacja wyszukiwania przez kolejne
mrowki kolonii poprzez zmniejszenie stezenia
feromonow na przebieganych krawedziach

e Zacheca to mrowki do odwiedzania innych tras
w celu stworzenia odmiennych rozwigzan

* Mniej prawdopodobne, ze kilka mrowek

utworzy identyczne rozwigzania podczas jednej
iteracji



System Kolonii Mrowek (ACS)

e Offline-owa modyfikacja feromonu

Podobna do mechanizmu w MMAS stosowana

na koncu kazdej iteracji i przeprowadzana tylko
dla jednej mrowki, ktora moze byc:

—najlepszg w aktualnej iteracji lub

—najlepszg dotychczas utworzong



System Kolonii Mrowek (ACS)

 Formuta modyfikacji feromonu

(1-p)LT; +AT;; | if (i,j) do najlepszej trasy

ij
| ;i , else

gdzie (jak w MMAS) AT, =1/l



System Kolonii Mrowek (ACS)

* Reguta decyzji wykorzystywana przez mrowki w
procesie tworzenia rozwigzania

 Pseudolowaowa proporcjonalna reguta
modyfikacji feromonu:

—Prawdopodobienstwo, ze mrowka przesunie
sie z miasta i do miasta j zalezy od losowej
wartosci g wybranej z rozktadem
rownhomiernym z przedziatu [0, 1] oraz
parametru q,



System Kolonii Mrowek (ACS)

* Pseudolosowa proporcjonalna reguta

iquqO, then J=arg max {T,-,,r],%}
cijON(sP)

-

else T mﬁ.}

a.p
P/{; = ZC/'/DN(S'O)T"/”"/'




/Zastosowania algorytmow
optymalizacji kolonig mrowek (ACO)

e Obserwowany wzrost zainteresowania
spotecznosci naukowej dotyczgca ACO

e Kilka udanych zastosowan ACO do wielu roznych
problemoéw optymalizacji dyskretnej (NP-trudne
problemy)

e Algorytmy ACO moga byc¢ przydatne do
szybkiego znalezienia wysokiej jakosci rozwigzan



/Zastosowania algorytmow
optymalizacji kolonig mrowek (ACO)

* Inne popularne aplikacje dotyczg
dynamicznego doboru najkrotszej sciezki dla
problemow pojawiajgcych sie w sieciach
telekomunikacyjnych

e Liczby pozytywnie rozwigzanych problemow
naukowych udowadniajg, ze technika ACO jest
rowniez przydatna w rzeczywistych aplikacjach
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