Algorytm FA

e Metaheurystyczna metoda poszukiwan
(Xin-She Yang, 2008), inspirowana przez:
—zachowania spoteczne
—zjawisko bioluminescencji robaczkow

swietojanskich (Swietlikow)

e Zastosowanie w zadanich optymalizacji z
ograniczeniami dla ciggtych dziedzin
poszukiwan



Algorytm FA
o Swietliki:

—latajgce chrzaszcze

—bioluminescencja
do przyciggania ofiar i innych osobnikow
— ,,zimne” zrodto swiatta

—chemicznie produkowane swiatto z dolnej
czesci brzucha (zo6tte, zielone lub jasno-
czerwone, o dtugosci fali od 510 do 670 nm)



Algorytm FA

o Wszystkie swietliki s obuptciowe - jeden
swietlika bedzie przyciggat inne swietliki

e Atrakcyjnosc jest proporcjonalna do ich
jasnosci

 Swietlik o mniejszej jasnosci bedzie
przyciggany (przesuwany) do osobnika o
wiekszej jasnosci



Algorytm FA

e Jasnos¢ moze zmniejszac sie ze zwiekszajgca
sie odlegtoscia

e Jezeli nie ma zadnych osobnikow o jasniejszym
swietle wtedy porusza sie losowo

e Jasnosc Swiatta powinna byc¢ powigzana z
funkcja kryterialng



Algorytm FA

 Rozwigzanie problemu optymalizacji moze by¢
postrzegane jako agent (Swietlik)

e Sztuczny swietlik ,,swieci” proporcjonalnie do
jego jakosci w rozwazanym problemie
optymalizacji

e Jasniejsze swietliki przyciggajg partnerow (bez
wzgledu na ich pted) - przestrzen poszukiwan
jest bardziej efektywnie badana



Algorytm FA

e Mechanizmy komunikacji poprzez swiecgce i
migajgce swietliki i ich synchronizacja zostata
nasladowana skutecznie, np.:

—technikach projektowania sieci
bezprzewodowych

—modelowania dynamiki cenowej na rynku

—robotach mobilnych



Algorytm FA

e Ciggte z ograniczeniami zadanie optymalizacji
f(x") =min f(x)
xL1S

gdzie
f(x)OR - funkcja celu (funkcja kosztow)
x=[x; % ... x,]'OSOR"
- wektor poszukiwanych parametrow w
przestrzeni §



Algorytm FA

e R6j m agentow (Swietlikow)
—rozwigzanie x; i-tego Swietlika
—wartosc funkcja kosztéw f(x;) swietlika i

: _yrl
* Funkcja atrakcyjnosci: B' =B,e Y1

- odlegtosc pomigdzy i-tym i j-tym agentem r;;
- maksymalna wartosc atrakcyjnosci 3,

— wspotczynnik absorpcji vy

e Intensywnosc /; - odwrotnosc¢ funkcji kosztow



Algorytm FA

e Kazdy swietlik zmienia swojg pozycje w sposob
iteracyjny biorgc pod uwage:
—atrakcyjnosc¢ innych cztonkow roju o wyzszej
Jashoscl I >1;, [1j=1,2,...m
j#i
—ustalony losowy wektor przesuniecia u;
e Jezeli nie znajdzie sie w pewnym sasiedztwie

danego agenta o wiekszej jasnosci wowczas
wykonujemy losowe przesuniecie



Algorytm FA

 Ruch swietlika i jest taki, ze jest przyciggany do
bardziej atrakcyjnego swietlika j

—vr?

gdzie:
u; - wektor liczb losowych wygenerowanych z
rozktadem rownomiernym z przedziatu [0,1]



Schemat Algorytmu FA

Procedura FA
begin
Wylosuj populacje m swietlikow
repeat
for i=1 to m do
for j=1 to m do
if £ x;)> f(x;) then /* przesun swetlika i w kierunkuj */
Oblicz odlegtosc: TIj; ,
Zmodyfikuj atrakcyjnosé: B’ =Bye "
Wygeneruj losowy wektor: u;
Utwdrz nowe rozwiqzanie: x; = x; +[3,€ Vg (x —-X;)tu;
end
end
Wygeneruj losowy wektor : u,
Najlepszy Swetlik jest przesuwany wg: X, =X, tU,
until warunek zakoriczenia niespetniony
end



Techniczne szczegoty FA

 FA wykorzystuje synergiczne lokalne
wyszukiwanie

e Kazdy cztonek roj bada przestrzen problemu,
biorgc pod uwage wyniki uzyskane przez innych

 Wptyw innych rozwigzan jest kontrolowany
przez wartosc atrakcyjnosci



Techniczne szczegoty FA

* [3, atrakcyjnoscdla r; =0 (dwa swietliki
znajdujg sie w tym samym punkcie przestrzeni
poszukiwan S)

e W ogdlnoéci By LUJ[0,1] :
— B, =0 (brak wspotpracy swietlikow —
losowe poszukiwanie )

— By =1 (poszukiwanie lokalnej wspdtpracy z
jasniejszym swietlikiem — sgsiedztwo)



Techniczne szczegoty FA

e Yy -zrdznicowanie atrakcyjnosci ze wzrostem
odlegtosci od przekazywanych informacji przez
inne swietliki

e Zwykle yL![0,10]:

— V=0 (brak zmiany lub statej atrakcyjnosci)

— Y — o0 (atrakcyjnosc bliska zeru co moze
powodowac bardzo losowe przeszukiwanie

przestrzeni)



Techniczne szczegoty FA

 Dostosowanie wspotczynnika absorpcji - w
oparciu o odlegtos¢ w przestrzeni poszukiwan

 Proponuje sie nastepujgce metody ustalania
parametrow

y="10 o V:Z—O, yUI[0,1]
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. :maxHx,- —X;

{ J

m

, Lx;,x. LS
p) J



Techniczne szczegoty FA

e Ograniczenia na wektor u;:

— minu; =—0.50 i maxu; =0.50

* Kazda k-ta wspodtrzedna wektora u; jest
generowana wedtug nastepujgcej formuty:

gazie

ol
Al

0,1;
0,1

ut =a(e—0.5)

- parametr algorytmu
- liczba wylosowana z rozktadem
rownomiernym



Warianty algorytmu FA

Dyskretny wersja algorytmu (DFA):
—poszukiwane parametry kodowane binarnie

—mogg efektywnie rozwigzywac zadania
NP-trudne

— przewyzszajg istniejgce algorytmy, takie jak
algorytm kolonii mrowek

—problemy segmentacji obrazow ( FA - o wiele
bardziej efektywna niz metody Otsu)



Warianty algorytmu FA

Wielokryerialny FA:

—dla szerokiego zakresu problemow (np.
polioptymalizacja problemu wysyiki
obcigzenia

Lagrang’a FA:

— w problemach optymalizacji systemow
jednostek mocy

Chaotyczny FA
Hybrydowe FA



Zastosowania FA

e Cyfrowa kompresja obrazow

e Optymalizacja wektorow wtasnych
e Detekcja uszkodzen i rozroznianie
* Projektowanie anten

* Planowanie i TSP

e Semantyczna kompozycja stron WWW
e Clustering

* Inne dynamiczne problemy



Optymalizacja rojem swietlikow (GSO)

e Algorytm inteligencji roju rozwijany w oparciu
o zachowania spoteczne nieskrzydlatych
swietlikow (ang. glowworms )

 Wzorzec zachowania swietlikow zastosowany
w algorytmie jest ich widoczng zdolnoscig do
Zzmiany intensywnosci emisji lucyferyny
wydajgc tym samym blaski o roznym
natezeniu

'



Optymalizacja rojem swietlikow (GSO)

e Algorytm GSO intensywnosSc swiecenia
swietlika jest w przyblizeniu proporcjonalna
do wartosci funkgji kryterialnej

 Swietliki o jasniejszej intensywnosci
przyciggajg inne swietliki o nizszej emisji
Swiatta

 Dynamiczny zakres decyzji (percepcji)
dotyczgcy wystarczajacej liczby sgsiadow



Optymalizacja rojem swietlikow (GSO)

e W drdznieniu od FA:

—Nieograniczona “wystarczajgca liczba“
sgsiadow

—nieograniczona percepcja wg odlegtosci
e ,0Ograniczenia poznawcze" pozwalajg rojowi

swietlikow na dzielenie sie na podgrupy i
osigganie maksimow lub minimow

 Mozliwosci znalezienia wszystkich lokalnych
optimow



Optymalizacja rojem swietlikow (GSO)

e Algorytm GSO zaproponowali K.N.
Krishnanand i D. Ghose (2005)

e Algorytm GSO skuteczne narzedzie
optymalizacji w roznych aplikacjach
zaprezentowanych w literaturze



Optymalizacja rojem swietlikow (GSO)

e Sgsiedzctwo reprezentuje lokalng przestrzen
decyzji

e Zakres zmiennej sgsiedztwa r; jest zwigzany
z radialnym zakresem r, 0<r'<r,)

 Swietlik i bierze pod uwage $wietlika j jako
sgsiada, jezeli j jest wewnatrz obszaru
sgsiedztwa rozwigzania / oraz poziom
lucyferyny jest wyzszy dla j-ego niz i-tego




Optymalizacja rojem swietlikow (GSO)

e Dziedzina zmiennych decyzyjnych umozliwia:
— selekcyjne wybieranie interaktywnego sasiada

— zapewnienie interaktywnych reakcji dla danego
sgsiedztwa

— kazdy osobnik z okreslonym wyzszym poziomem
emisji Swiatta wewnatrz sgsiedztwa przycigga inne

e Agentci w GSO posiadajg tylko informacje o
swoim sgsiedztwie dla wyboru kolejnego
potozenia



Optymalizacja rojem swietlikow (GSO)

e Kazdy swietlik wybiera, uzywajac
stochastycznego mechanizmu, sgsiada, ktory
posiada wyzszg wartosc lucyferyny i
przemieszcza sie w jego kierunku

e Takie przemieszczenia (oparte na informacjach
lokalnych i selektywnej interakcji sgsiada)
pozwalajg na podziat w roztgczne podgrupy
ktore poruszajg sie w kierunku innych
lokalnych optimow funkcji celu



Optymalizacja rojem swietlikow (GSO)

e GSO rozpoczyna od losowego rozmieszczenia
populacji n agentow w przestrzeni poszukiwan

* Poczatkowo wszyscy agenci posiadajg wielkos¢

ucyferyny rowng O

e Kazdy cykl GSO sktada sie z trzech gtéwnych

Krokow:

— Faza modyfikacji lucyferyny
— Faza ruchu w oparciu o zasady przejscia
— Faza modyfikacji zakresu sgsiedztwa



Optymalizacja rojem swietlikow (GSO)

Faza modyfikacji lucyferyny

 Uwarunkowana wartoscig funkcji kryterialnej
dla danego potozenia swietlika

e Kazdy swietlik dodaje do wczesniejszej
wartosci lucyferyny, wielkosc lucyferyny, ktora
jest proporcjonalna do wartosci funkcji celu
(przystosowania) dla danej aktualnej pozycji

 Pewna wartosc lucyferyny jest odejmowana w
celu zasymulowania mechanizmu rozktadu tej

substancji w czasie



Optymalizacja rojem swietlikow (GSO)

 Modyfikacja lucyferyny:
Ci(t+1) =(1—-p)l;(t) +W(x;(t +1))
gdzie
¢ :(t) - poziom lucyferyny dla sSwietlika i w
chwili czasu t
P - stata rozktadu lucyferuny (0<p<1)
Y - stata wzmocnienia lucyferyny
J(x;(t)) - wartosc¢ funkcji celu dla agenta i w
chwili czasu t



Optymalizacja rojem swietlikow (GSO)

Faza ruchu

 Prawdopodobienstwo przemieszczenia agenta i
w kierunku sgsiada j

o)=L

ka/v,(t)fk(t) —£;(t)

N;(8) ={j: dj(t) <ry(t); ¢, (6) < (8)}

gdzie
N.(t) - zbior sgsiadow Swietlika i
d;i(t) - odlegto$¢ pomiedzy $wietlikiem iorazj



Optymalizacja rojem swietlikow (GSO)

* Niech swietlik i wybierze sSwietlika jLIN,(t) z
prawdopodobienstwem p;(t)

 Dyskretno-czasowy model przemieszczania
swietlikow:

Xj(t)_xi(t)

T o

gdzie
x; OR™ - pozycja swietlika i
s  -rozmiar kroku przemieszczenia (>0)



Optymalizacja rojem swietlikow (GSO)

Modyfikacja zakresu sqgsiedztwa

e Kazdy agent posiada przypisane sgsiedztwo
zdefiniowane przez dynamiczny radialny zasieg r,

0<ri<r)
o Staty zakres sgsiedztwa nie jest uzywany

e Liczba lokalnych optimow jest pewng funkcja
zasiegu sgsiedztwa



Optymalizacja rojem swietlikow (GSO)

e Jezeli zakres percepcji agenta odnosi sie o catej
dziedziny poszukiwan, wowczas wszyscy
agenci zbiegajg sie do jednego globalnego
punktu (localne optima s3g ignorowane)

* Informacja a priori o liczbie lokalnym optimow
nie jest znana

 Trudno ustali¢ statg wartosc¢ zakresu

sgsiedztwa w przypadku stosowania algorytmu
dla r6znych zadan



Optymalizacja rojem swietlikow (GSO)

 Wybrany zakres sgsiedztwa moze dawac lepsze
rezultaty, jezeli minimalna odlegtos¢ pomiedzy
lokalnymi optimami jest wigksza niz r,

e GSO stosuje adaptacyjny zakres sgsiedztwa w
celu wykrycia obecnosci wielu lokalnych
optimow



Optymalizacja rojem swietlikow (GSO)

* Niech ry, oznacza poczatkowy zakres otoczenia
kazdego $wietlika (r,(0) =ry, i)
 Adaptacja zakresu sasiedztwa

ré(t +1) :min{rs,max{O,ro’)(t)+B(nt—|N,-(t) | )}}
gdzie
B - pewna stata (parameter)

n, - parametr uzywany do sterowania liczby
swietlikow w sgsiedztwie



Optymalizacja rojem swietlikow (GSO)

» Wielkosci p,[3,y,n;,s,¢, s3 parametrami
algorytmu ustalonymi na podstawie licznie
przeprowadzonych eksperymentow

04 0.08 0.6 0.03



Optymalizacja rojem swietlikow (GSO)

Efekt ,,zabiego skoku”

e Zgodnie mechanizmem GSO w danej iteracji

swietlik z maksymalng lucyferyng pozostaje
nieruchomy

e Powyzsza wtasnos¢ moze doprowadzi¢ do
zatrzymania poszukiwan, w ktorej wszystkie
swietliki lezgce w poblizu lokalnego optimum
zbiegajg sie do sSwietlika znajdujgcego sie
najblizej niego



Optymalizacja rojem swietlikow (GSO)

Efekt ,,zabiego skoku”

 Ruch agenta jest ograniczony do regionu
wypuktej powierzchni

o Wszystkie swietliki zbiegajg sie do swietlika,
ktory osiggnat maksymalng ilos¢ lucyferyny
podczas jego ruchow na wypuktej powierzchni

* W rezultacie wszystkie swietliki s ,,uwiezione”
do lokalnego optimum



Optymalizacja rojem swietlikow (GSO)

Efekt ,,zabiego skoku”

 Dyskretny charakter zasad poruszania sie
agenta automatycznie zapobiega temu
problemowi

 Podczas fazy ruchu kazdy agent przesuwa sie o
okreslony skonczong liczbg krokow s

e Kiedy odlegtos¢ pomiedzy agentem i
osiggajgcym sgsiada j jest mniejsza niz s, agent
i wykonuje ,,zabi skok” przeskakujgc pozycje
agenta j stajgc sie liderem j



Optymalizacja rojem swietlikow (GSO)
Efekt ,,zabiego skoku”

* \W kolejnej iteracji, agent i staje sie
stacjonarnym rozwigzaniem z potozeniem,
ktore daje mu pozycje , lidera”

* Proces zamiany rol pomiedzy agentami i oraz j
powtarza sie powodujgc lokalne poszukiwania
poprzez pare agentow jako pojedynczego
kierunku wspinania sie



Optymalizacja rojem swietlikow (GSO)
Efekt ,,zabiego skoku”

e A grupa swietlikow uzywa tej samej zasady
przy przeprowadzaniu ulepszonego lokalnego
przeszukiwania i ewentualnego zbiegania sie
do optimow lokalnych

e Efekt ,zabiego skoku” jest obserwowany w
licznych symulacjach



Schemat GSO

Procedura GSO

begin

Generuj losowo populacje n swietlikow;

repeat
Zmodyfikuj lucyferyne kazdego swietlika: ¢ ,;(t +1)=(1—p)¢;(t) +yJ(x;(t +1))
Przemies¢ kazdego swietlika: ~ N.(t)={j: dij(t) < ro’} (t);4;(t) < gj(t)}
for kazdego swietlika j € N, (t) do:
o)=L
2 ko (o) L (8) = £5(t)
X () —x;(¢)
X;(t)=x;(t)

ry(t+1)= min{rs,max{o,r;(t) +B(n, — | N;(t)] )}}

X (t+1)=x;(t)+s

end
until waunek zakonczenia nie jest spetniony
end



Wielomodalne funkcje testowe - (GSO)

* Funkcja , peaks”:

1.2 12
J(x,y):3(1—x)ze ) ] +

B 10()( L y)e_(xz +y2) _Ee— (x+1)2 +yz]
5 3

e Lokalne maksima potozone w punkcie (O,
1.58), (-0.46,-0.63), and (1.28, 0) o roznej
wartosci funkcji celu



Wielomodalne funkcje testowe - (GSO)

 Parametry symulacji:
—Dziedzina parametréw: x,y ([-3,3]
— Liczba swietlikow w populacji: n=50
— Radialne zakresy percepcii: . 0{3,2,1.8,1.5}

— Liczba iteracji: 200



Wielomodalne funkcje testowe - (GSO)
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Wielomodalne funkcje testowe - (GSO)
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Wielomodalne funkcje testowe - (GSO)




Wielomodalne funkcje testowe - (GSO)

e Rastrigin’s function:

J(x,y) =20+ (x2 —10cos(21X) + y2 - 10cos(2le))



Wielomodalne funkcje testowe - (GSO)

 Parametry symulacji:
—Dziedzina parametréw: x,y 0[—5,5]
— Liczba swietlikdow w populacji: n=1500
—Radialny zakres percepcjir, =2

—Number of the iteration: 500



Wielomodalne funkcje testowe - (GSO)
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Wielomodalne funkcje testowe - (GSO)




Algorytm Pszczot (BA)

Populacyjny algorytm poszukiwan opracowany
przez Pham DT. w 2005r.

Nasladuje zachowanie zerowania rojow
miodnych pszczot

Algorytm wykonuje przeszukiwania lokalne w
potgczeniu z mechanizmami losowymi

Stosowany w obu rodzajach optymalizacji:
kombinatorycznej oraz funkcjonalnej



Biologiczne tto algorytmu BA

e Kolonia pszczo6t miodnych:

— moze poruszac sie na duze odlegtosci (> 14 km) w
wielu kierunkach jednoczesnie oraz korzystac z
wielu zrédet zywnosci

— rozwija sie, gromadzgc zywnosc

 Tereny kwiatow zawierajgce znaczne ilosci
nektaru i pytku gromadzone sg przy mniejszym
wysitku wielu pszczot (tereny o mniejszej ilosci
pozywienia sg eksploatowane przez kilka
pszczot)



Biologiczne tto algorytmu BA

* Proces poszukiwania pozywienia rozpoczyna
sie od wystania z kolonii pszczét zwanych
,Zwiadowcami” w obiecujgce tereny kwiatowe

e Pszczoty zwiadowcy poruszajg sie losowo z
jednego miejsca na drugie

e Podczas sezonu zbierania pozywienia, kolonia
pszczot kontynuuje eksploracje utrzymujac
pewien procent osobnikow do
przeprowadzania zwiadu



Biologiczne tto algorytmu BA

 Po powrocie do ula, pszczoty wykonujgce
Zwiad sg oceniane

 Powyzej pewnego progu jakosci (mierzonej
jako potaczenie niektorych sktadnikéw, takich
jak zawartos¢ cukru) i ztozeniu nektaru lub
pytku przechodzg do tzw. tanca znanego jako
,waggle dance”




Biologiczne tto algorytmu BA

e Taniec pszczot (mowa pszczot) - konieczny dla
komunikacji w kolonii i zawiera trzy
informacje:

— kierunek
— odlegtosc od ula

— ocena jakosci zrodta pozywienia

* Te informacje pomagajg kolonii na wystanie
swoich pszczot w doktadne potozenie kwiatow
(bez przewodnikow i map)



Biologiczne tto algorytmu BA

e Wiedza o srodowisku zewnetrznym jest
czerpana wytgcznie od tanca ,waggle dance”

* Taniec ten pozwala kolonii oceni¢ wzgledne
zalet roznych zrodet pozywienia i ilos¢ energii
potrzebnej do jej zbioru

 Po wykonanym tancu (pszczota zwiadowca)
powraca z powrotem na tereny kwiatowe z
pszczotami (tzw. rekrutami) czekajgcymi w ulu



Biologiczne tto algorytmu BA

Wieksza liczba pszczot nasladujgca zwiadowce
daje mozliwosc efektywniejszego zebrania
pozywienia

Podczas zbioru pozywienia, pszczoty
monitorujg jego poziom

Jest to niezbedna informacja do podjecia

decyzji nastepnego tanca waggle po powrocie
do ula

Pozywienie - wystarczajgco dobre - nadal
,reklamowane” w tancu waggle



Algorytm BA

e Algorytm wymaga zatozenia wartosci
poszczegolnym parametrom:

— Liczba pszczot zwiadowcow (n),

— Liczba miejsc wybranych n z odwiedzonych (m),

— Liczba najlepszych obszarow dla m odwiedzanych miejsc (e),
— Liczba rekrutow dla najlepszych e obszarow (n,,),

— Liczba rekrutow dla innych (m-e) wybranych obszarow (nsp)
— poczatkowy rozmiar obszarow (n,,) oraz sgsiedztwa

— kryterium stopu



Schemat algorytmu BA

Procedura BA
begin
Generuj losowo poczatkowg populacje rozwigzan
Ocen jakos¢ rozwigzan
repreat
Wybierz miejsca do przeszukiwania sgsiedztwa
Wybierz rekrutow dla wybranych miejsc (wieksza liczba
pszczo6t dla najlepszych e miejsc) i ocenich
Wybierz najlepszg pszczote z kazdego obszaru
Przypisz pozostatym pszczotom przemieszczenia losowe i ocen je
until kryterium konca BA niespetnione
end



Zastosowania algorytmu BA

Uczenie sieci neuronowych do rozpoznawania
WZOorcow

Tworzenie komorek produkgji
Harmonogramowanie zadan linii produkcyjnej
Rozwigzywanie inzynierskich problemow
ciggtej optymalizacji

Znajdowanie wielu rozwigzan dopuszczalnych
(wielomodalnos¢)



Zastosowania algorytmu BA

Grupowanie danych

Optymalizacja projektowania elementow
mechanicznych

Wielokryterialna optymalizacja
Strojenie rozmytych regulatorow dla robotow

Grafika komputerowa i analiza obrazow



Algorytm koloni sztucznych pszczot (ABC)

 ABC algorytm zaproponowany przez Karaboga
(2005) do problemoéw optymalizaciji

 ABC symuluje inteligentne zachowanie
zbierania pozywienia przez roj pszczot

e W algorytmie ABC, kolonia pszczot skatada sie
z dwoch grup:

— pszczoty robotnice
— pszczoty bezrobotne
( obserwatorzy i zwiadowcy)



Algorytm koloni sztucznych pszczot (ABC)

Pszczoty zwiadowcy losowo przeszukujg
otoczenie srodowiska ula dla znalezienia
zrodet pozywienia

Zachowanie takie ma charakter fluktuacji
| sg istotne dla samoorganizacji

Obserwatorzy czekajg w ulu na pozywienie by
ocenic informacje o pozywieniu dostarczone
przez robotnice

Srednia liczba zwiadowcdw jest na poziomie
od 5% —10% osobnikéw



Algorytm koloni sztucznych pszczot (ABC)

Pszczoty robotnice ktorym zrodto zywnosci
zostato wyczerpane stajg sie zwiadowcami

Miejsce zrodta pokarmu stanowi mozliwe
rozwigzanie problemu optymalizacji

los¢ nektaru ze zrédta pozywienia odpowiada
jakosci rozwigzania

_iczba pracujgcych pszczot jest rowna liczbie
zrodet zywnosci

Kazda z robotnic reprezentuje aktualny
eksploatowany obszar



Techniczne szczegoty ABC algorithmu

 Utworzenie nowego rozwigzania
(potozenie zrodta pozywienia)

V; jest w sgsiedztwie x; pszczoty robotnicy
gdzie

X, —losowo wybrany wektor (k # i)
¢, —losowa liczba z zakresu [-1,1]



Techniczne szczegoty ABC algorithmu

e Sztuczna pszczota obserwator wybiera zrodto
pozywienia na postawie prawdopodonienstwa

f
= (**)
2i=1fk

f; —wartos$¢ przystosowania i
(proporcjonalna do ilosci nektaru w potozeniu i)

Pi
gdzie

n — liczba zrodet pozywienia (rowna liczbie
pszczot robotnic



Techniczne szczegoty ABC algorithmu

e Usuwane rozwigzane ze skautem

— )
m|n+8|:(]xmax Xmm) (***)

gdzie
X,jmn max - dolny/gérny zakres j wspotrzedne;

parametrux;

- losowa liczba z zakresu [0, 1]



Schemat algorytmu ABC

Procedura ABC

begin

Inicjalizuj populacje n s osobnikoéw x;

Ocen populacje

repeat
Utwdrz nowe rozwigzanie v; dla bezrobotnych pszczof (*)
Zastosuj chciwg metode selekcji dla pracujgcych pszczot
Oblicz prawdopodobienstwo p; dla rozwigzania x; przez (**)
Utworz nowe rozwigzania dla obserwatorow x w zaleznosci od p,
Zastosuj chciwg metode selekcji dla pracujgcych pszczot
Okre$l rozwigzania odrzucane, jesli mozna i losowo wygeneruj nowe x; (***)
Zapamietaj rozwigzanie najlepsze dotychczas znalezione
until warunek zakoriczenia niespetniony

end
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