Procesy dynamicznego formowania rzek
(River Formation Dynamics, RFD)

 Heurystyczna metoda optymalizacji podobna
do algorytmow mrowkowych (ACO)

e RFD moze byc postrzegana jako gradientowa
wersja algorytmu ACO

 RFD oparta na mechanizmach formowania rzek
W naturze:
— procesy erozji ziemi
— nanoszenie osadow



Procesy RFD

e Metoda RDF zastosowana do roznego rodzaju
problemow NP-trudnych:

—szukanie minimalnej sciezki w drzewie

—szukanie minimalnego drzewa rozpinajgcego
o zmiennym kosztowo grafie

— problemy polegajgce na tworzeniu pewnego
rodzaju powtoki drzew



Procesy RFD w naturze

Rozwazmy swobodny spadek mas wody z
pewnej wysokosci

Grawitacja powoduje przemieszczanie sie
pewng sciezkg w dot do miejsca przeznaczenia

Padajgcy deszcz w gorach powoduje, ze woda
stara sie znalez¢ wtasng droge w dot do morza

Przemieszczajgca sie woda powoduje erozje
ziemi przeksztatcajgc jg w koryta rzek



Procesy RFD w naturze

e Silne nachylenia sciezek przeptywajgcej wody
powodujg usuwanie gleby z koryta rzeki

e Gleba jest nanoszona na sciezkach o matym
nachyleniu

e Rzeki wptywajg na srodowisko naturalne w
zaleznosci od roznicy wysokosci:
— redukujac (np. erozje)

— zwiekszajac (np. nanoszenie)



Procesy RFD w naturze

e |stnieje wiele punktow (zrodet) od ktorych
odbywa sie przeptyw mas wody

* Najkrotsza sciezka jest tworzona z grupy
krotszych sciezek

 Konsekwencjg jest tworzenie doptywow |
meandrow rzeki

e Jesli woda przeptywa tylko z jednego punktu
(brak innych zrédet wody), to trasa mas wody
ma tendencje do znalezienia najkrotszej trasy
(skuteczny sposéb zmniejszenia wysokosci)



Algorytm RFD

e Zamiast pozostawiania feromonu na gateziach
grafu, w algorytmie RDF weztom grafu
przypisana jest wysokosc

* Przeptywajgce sztuczne krople wody
powoduj3:
—erozje ziemi (zmniejszajgc wysokos¢ weztow)

—nanoszenie osadow (zwiekszajgc wysokosc
wezta)



Algorytm RFD

e Prawdopodobienstwo tego ze kropla wybierze
dang krawedz jest proporcjonalne do gradientu
krawedzi (nachylenia stoku)

e Gradient krawedzi zalezy od roznicy wysokosci
pomiedzy dwoma wybranymi weztami i ich
odlegtosci (koszt krawedzi)

 Na poczatku algorytmu, wszystkie wezty maja
przypisang tg samg wysokosc (Srodowisko jest
ptaskie)



Algorytm RFD

 Wezet docelowy jest wyjatkiem i reprezentuje
‘dziure’

e Krople w swoich weztach zrodtowych s3
uwalniane, (rozsiane po catym grafie -
srodowisku) by w kolejnych krokach jedna z
nich osiggneta wezet docelowy

* Erozja weztow tworzy nowe zbocza, ktore
propagujg ten proces na sasiednie wezty



Algorytm RFD

e Nowe krople sg wstawiane w weztach
zrodtowych w celu przeksztatcenia sciezek oraz
wzmochienia erozji obiecujgcych drog

e Po kilku krokach algorytmu mozna uzyskac
obiecujgce (krotsze) sciezki z wezta zrédtowego
do docelowego

» Sciezki te s dane w postaci sekwencji
zmniejszajgcych sie gatezi od zrodta do miejsca
docelowego



Algorytm RFD

e Zalety RFD w porownaniu do ACO:
—lokalne cykle nie s3 tworzone i wzmacniane

—mrowki zwykle biorg pod uwage poprzednie
sciezki aby unikng¢ powtarzajgce sie trasy

—wysokosc wezta nie prowadzi kropel do
takich sytuacji jak w ACO

— po znalezieniu krotszej trasy przez RFD,
kolejne wzmocnienie Sciezki jest szybsze



Algorytm RFD

e Zalety RFD w poréwnaniu do ACO:

—krawedzie krotsze majg wieksze nachylenie
zbocza przez co natychmiast sg preferowane
przez inne krople

— zastosowanie mechanizmu erozji powoduje
unikanie nieskutecznych rozwigzan

—jesli sciezka prowadzi do wezta, ktory jest
nizszy od sgsiednich weztéw (slepy zautek)
wowczas krople nanoszg osad co powoduje
zwiekszenie wysokosci wezta



Algorytm RFD

e Zalety RFD w poréwnaniu do ACO:

— wysokosc¢ weztow z ‘Slepym zautkiem’ staje sie
rowna s3asiadujgcym i inne nie beda tam wptywac

— wiecej kropli moze byc tgczona w wezle, az masa
wody siega sgsiednich weztow (powstawanie
jezior)

— powstanie jeziora powoduje, ze inne krople moga
przekroczyc¢ ten wezet i przejs¢ do drugiego obok

— sciezka nie zostanie przerwana dopoki osad nie
zasypie dziury (ukryty mechanizm unikania
nieskutecznych sciezek)



Schemat algorytmu RFD

Procedure RFD
begin
generuj krople
zainicjuj wezty
while (nie wszystkie krople przeptywajg tg samg sciezkg)
przemiesc krople
przeprowadz erozje sciezki
nanies osad
analizuj sciezki
end while
end



Opis algorytmu RFD

 Generowanie kropel - wszystkie krople s3
umieszczane w poczatkowych weztach

* Inicjalizacja wezfow — ztozona z dwoch
operacji:
—wysokosc wezta docelowego ustala sie

rowng O (reprezentuje morze — ostateczny
cel wszystkich kropel)

—wysokosc¢ pozostatych weztow jest ustalana
na pewng ustalong wartosc



Opis algorytmu RFD

e Petla while w algorytmie jest wykonywana
dopoki nie wszystkie krople przebeda tg sama
sekwencje weztow lub tez inny alternatywny
warunek zostanie spetniony

 Warunek taki stosowany do w celow
ograniczenia liczby iteracji lub czasu realizacji

* Inna mozliwosc¢ zakonczenia petli - jesli
najlepsze rozwigzanie znalezione do tej pory
nie poprawiane jest w ciggu ostatnich n iteracji



Opis algorytmu RFD

e Zasada przejscia — prawdopodobienstwo, ze k-ta
kropla drop i-tym wezle przesunie sie do wezta j
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V. (i) — zbior sgsiednich weztéw dla i-tego, ktore
moga byc¢ wybrane przez krople

[1(i, j) — ujemny gradient pomiedzy weztami i oraz



Opis algorytmu RFD

 Ujemny gradient pomiedzy dwoma weztamii & j

16,0= "

gdzie

a(x) — wysokos¢ wezta x
d(i,j) — dtugos¢ krawedzi tgczgca wezty i-ty z j-tym



Opis algorytmu RFD

* Poczatek algorytmu, wysokosc wszystkich
weztow jest taka sama - Z,DVk(,.)D(i,/) =0
 Nadanie ptaskiemu gradientowi specjalnego

traktowania — zmodyfikowana zasada przejscia:
— prawdopodobienstwo przejscia kropli po krawedzi
z zerowym gradientem ustawiane na pewng
niezerowg wartosc
 Pozwala to kroplom na rozprzestrzenianie sie
po ptaskiej powierzchni w poczatkowych
krokach algorytmu



Opis algorytmu RFD

* Erozja sciezek — sciezki podlegaja erozji w
zaleznosci od przemieszczen w poprzednich
krokach

e Jezeli kropla przemieszcza sie z wezta A do B to
erozji podlega wezet A

* Wysokos¢ wezta A jest redukowana w
zaleznosci od aktualnego gradientu pomiedzy
weztami Ai B



Opis algorytmu RFD

* Erozja jest tym wieksza im wieksze nachylenie
pomiedzy weztami Ai B

e Dla krawedzi ptaskich erozja jest mata

e Wysokosc¢ docelowego wezta (np. morza) nie
zmienia sie i pozostaje rowna 0 podczas
wszystkich krokow algorytmu



Opis algorytmu RFD

* Proces erozji zapobiega w praktyce,
wykonywania przez krople zamknietych cykli,
poniewaz trasa musi zawierac€ co najmniej
jedno wzniesienie

e /godnie z podstawowymi zasadami krople nie
mogg wspinac sie

e W ACO trasy feromonow obejmujace
niezalezne sciezki mogg sobie wzajemnie
przeszkadzac¢ w taki sposob, ze mrowki zywig
sie cyklem powrotnym i podagzajg dalej



Opis algorytmu RFD

e Zatdozmy, ze nowa droga, ktora jest lepsza niz
inne sciezki do tej pory zostata znaleziona

e W algorytmie RFD, erozja szybko faworyzuje
taka sciezke w odroznieniu od innych

e Gradienty takiej nowej Sciezki sg srednio
lepsze do poprzednich sciezek



Opis algorytmu RFD

Nanoszenie osadu — po zakonczeniu procesu
erozji, wysokosc¢ wszystkich weztow w grafie
nieznacznie wzrasta

Celem jest zapobiezenie erozji prowadzacej do
sytuacji, w ktorej wszystkie wysokosci — O
Gradienty nieistotne, mogtoby zniszczyc
wszystkie utworzone sciezki

W ostatnim etapie algorytmu zapisuje sie
najlepsze znalezione do tej pory rozwigzanie



Udoskonalenia algorytmu RFD

e Pozwalamy kroplom na poruszanie sie po
sciezkach, dla ktorych gradient jest zerowy

e Zastosowany mechanizm:

—krople mogg wspinac sie po zboczach z
matym prawdopodobienstwem

* To prawdopodobienstwo jest odwrotne
proporcjonalne do wzrostu gradientu

e Mechanizm taki poprawia poszukiwania
optymalnej sciezki



Udoskonalenia algorytmu RFD

 Prawdopodobienstwo wspinaczki po zboczach
jest redukowane w kolejnych iteracjach
algorytmu

* |dea zapozyczona z algorytmu symulowanego
wyzarzania

e Zastosowana technika pozwala unikngc
zablokowania w lokalnych optimach



Udoskonalenia algorytmu RFD

Gromadzenie kropli w celu zmniejszenia liczby
ruchow

Krople w tym samym wezle sg tgczone w jedna
krople o wiekszym rozmiarze

Na poczatku algorytmu, kropla ma pewien
zatozony rozmiar N

Kiedy kropla zostaje przeniesiona do innych
weztow, wowczas zostaje podzielona na krople
o0 mniejszych rozmiarach, kazda z nich po innej
sciezce



Udoskonalenia algorytmu RFD

Gromada kropli pozwala zmniejszyc liczbe
decyzji podejmowanych przez algorytm na
kazdym kroku

Mniej kropel do rozwazenia (mniejszy wysitek
obliczeniowy dotyczacy ruchu kazdej kropli)

Jedna decyzja dla kazdej grupy

/wiekszenie skutecznosci algorytmu RFD



Udoskonalenia algorytmu RFD

e Zasady mechanizmu przemieszczania duzej
kropli wody:
— operator \_XJ zwraca catkowitg czes¢ X rozmiaru
kropli wody

— prawdopodobienstwo przyjecia wyboru kierunku
przemieszczenia dotyczy tak jakby to byta kropla o
wielkos¢ 1

— deterministyczny podziat kropli na czesci na

przenoszonych do odpowiednich miejsc
docelowych



Udoskonalenia algorytmu RFD

Przyktad

Kropla o rozmiarze 204 w wezle A posiada
dostepne kierunki przemieszczenia B, Ci D, z
prawdopodobienstwami: 0.35, 0.22 oraz 0.43

204[0.35 | =
204[0.22 |=
204[0.43 | =

71.40
44.88

87.72

204—-(71+44+87) =2
jako osobne krople wg reguty przemieszczenia

=71 wpr

=44 wptywa C

Yywa C

=87 wptywa C

oB
oC

oD

<rople losowo przesuwane



Poszukiwania stochastyczng dyfuzja
(Stochastic Diffusion Search, SDS)

SDS — populacyjny algorytm oparty ma
najlepszym dopasowaniu wzorca (Bishop 1989)

SDS — forma bezposredniej komunikacji (jeden-
do-jednego) pomiedzy agentami

SDS komunikacja - podobna do mechanizmu
taczenia par zatrudnionych przez jeden gatunek
mrowek (Leptothorax acervorum)



Poszukiwania stochastyczng dyfuzja
(Stochastic Diffusion Search, SDS)

e Agenci w SDS:

—wykonujg matym kosztem czeSciowe oceny
hipotez (kandydatéw rozwigzania problemu
poszukiwan)

— przekazujg informacje o hipotezach
(mechanizm dyfuzji informaciji) poprzez
bezposrednig komunikacje jeden-do-jeden



Poszukiwania stochastyczng dyfuzja
(Stochastic Diffusion Search, SDS)

e Mechanizm dyfuzji generuje wysokiej jakosci
rozwigzania reprezentowane przez grupe
agentow tej samej hipotezy

e Dziatanie SDS - analogia do gry restauracyjne;



SDS - Gra restauracyjna

 Grupa agentow uczestniczy w dtugiej
konferencji w obcym miescie

* Co noc kazdy agent musi zjesc¢ kolacje w jakiejs
restauracji

 \WW miescie znajduje sie bardzo duzy wybor
restauracji, a kazda z nich oferuje duzy wybor
dan



SDS - Gra restauracyjna

 Problemdow agentoéw — znalez¢ najlepsza
restauracje:

—maksymalna liczba agentow zadowolonych z
positkow

e Kazdy agent zachowuje hipoteze o najlepszej
restauracji

 Co noc kazdy agent testuje hipoteze poprzez
spozycie positku losowo wybranego dania



SDS - Gra restauracyjna

 Nastepnego ranka przy sniadaniu kazdy agent,
ktory nie byt zadowolony ze swojego positku
pyta sie losowo innego agenta aby podzielit sie
informacjg o wrazeniach ze spozywania kolacji

e Jezeli wrazenie byto dobre przyjmuje wowczas
ten fakt jako swojg ocene

W przeciwnym przypadku wybiera losowo inng
restauracje z listy jeszcze nie odwiedzonych do

przetestowania kolejnego positku



Algorytm SDS

* SDS moze byc przeksztatcony dla problemow
optymalizacji
max f(x

: f(x)

gdzie

f(x) — funkcja celu

X — hipoteza o najlepszym potozeniu
rozwigzania (podobienstwo
pomiedzy wzorcem a pozycjg X w
przestrzeni poszukiwan



Algorytm SDS

* SDS moze byc tatwo zaimplementowany do
problemow optymalizaciji:

—funkcja celu jest dekomponowana na
roztozone czesci (oceniana niezaleznie)

e SDS stosuje roj n agentow, kazdy z nich
zachowuje hipoteze x; o lokalnym optimum



Schemat algorytmu SDS

Procedure SDS
begin
Inicjalizacja agentow
repeat
Ocena agentow
Dyfuzja agentow
until kryterium zatrzymania
end



Schemat algorytmu SDS
Inicjalizacja

e Zwykle poczatkowe hipotezy kazdego agenta sg
wybierane losowo z rownomiernym
prawdopodobienstwem

e Kazda informacja o mozliwych dostepnych
rozwigzaniach a priori moze byc¢ uzyta jako
inicjacja poczatkowego wyboru hipotezy



Algorytm SDS

Testowanie
* Kazdy agent zachowuje hipoteze x;

 Boolowska ‘funkcja-test’ zwraca prawde:

—jezeli losowo wybrane czesciowe rozwigzanie
(hipoteza x;) - j-ta podcecha jest obecng
pozycja x; w przestrzeni poszukiwan



Algorytm SDS

Testowanie

* Funkcja testowa zwraca:
—prawde (agent staje sie aktywnym cztonkiem)
—fatsz (agent staje sie aktywnym cztonkiem)

* Wyniki testu dla danej hipotezy x; sa
prawdopodobienstwem, ze funkcja testujaca
bedzie zwracac prawde



Algorytm SDS

Dyfuzja

* Hipotezy sg przekazywane za pomocg
miedzy-agentowej komunikacji

* Pasywni agenci komunikuj3 sie losowo z
wybranym innym cztonkiem roju

o Aktywny agent komunikuje sie z hipoteza
pasywnego agenta

e Reinicjalizacja nowej hipotezy wybranej losowo
Z przestrzeni poszukiwan



Algorytm SDS

Kryterium zatrzymania algorytmu

* \W kolejnych krokach SDS szuka skupisk
agentow tej samej hipotezy

 Dwie mozliwosci zatrzymania algorytmu
—Silne kryterium zakonczenia obliczen
—Stabe kryterium zakonczenia obliczen



Algorytm SDS

e Silne kryterium zakonczenia

— po ustaleniu, ze najwieksze skupisko agentow
przekracza minimalny prog, sprawdza sie, czy
rozmiar klastra jest [stochastycznie] trwaty w danej
liczby powtorzen

e Stabe kryterium zakonczenia

— sprawdza stabilnos¢ i minimalny rozmiar ogolnej
liczby czynnych agentow, (jako catkowita
dziatalnosc jest silnie uzalezniona od najlepszego
rozwigzania znalezionego do tej pory)



Strategie rekrutacji SDS

e Strategie rekrutacji majg wptyw tylko w fazie
dyfuzji SDS

e Trzy strategie rekrutacji:

— Pasywna rekrutacja (standardowy mechanizm)
— Aktywna rekrutacja
—Dualna rekrutacja



Strategie rekrutacji SDS

Pasywna rekrutacja

e Pasywny agent A wybiera losowo innego agenta
B do komunikacji z nim

e Jezeli B jest aktywnym agentem wowczas
hipoteza agenta B jest przekazywana
agentowi A

e Optymalna grupa agentéw moze sie zwiekszac
w pojedynczej iteracji



Strategie rekrutacji SDS

Aktywna rekrutacja

e Kazdy aktywny agent A wybrany losowo
kontaktuje sie z innym agentem B

e Jezeli B jest pasywnym agentem, wowczas B
jest rekrutem (hipoteza A komunikuje sie B)

e Rozmiar grupy agentow moze tylko
maksymalnie zwiekszy¢ sie dwukrotnie w
iteracji (jezeli kazdy aktywny agent wybiera
pasywnego agenta)




Algoritms SDS

Dualna rekrutacja

e Aktywna i pasywna rekrutacja dziata
rownolegle

o Aktywni jak i pasywni agenci transferujg
hipotezy z aktywnych do pasywnych cztonkow

 Najbardziej zblizona do komunikacji w
systemach biologicznych



Algorytm SDS

Dualna rekrutacja
* W praktyce, moze powodowac konflikt

* Priorytetowosc musi by¢ okreslona zarowno:

— przypisanie hipotezy agenta aktywnego do
pasywnego (priorytet aktywnosci) lub

— pasywny agent kopiuje hipoteze z aktywnego
agenta (priorytet biernosci)



Przyktad SDS

Krolowa kier

e Zadanie znalez¢ wzorzec w przestrzeni
parametrow

e Znalezienie wymaganego obiektu sposrod
zbioru obiektow

e Rozwazmy znalezienie konkretnej karty
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Przyktad SDS

Krolowa kier

e Kazda karta gry jest jednoznacznie opisanaza
pomocg dwoch wiasciwosci ocenianych
oddzielnie: typ i wartosc

e Dziedzina wartosci typu:
— kier, karo, pik, trefl
e Mozliwe wartosci:

—as, dwa, trzy... do 10, walet, krolowa i krol



Przyktad SDS

Krolowa kier

e Przestrzen rozwigzan sktada sie ze zbioru
{1; 2; 3; 4, 5}, pozycja kazdej z pieciu kart
opisana kolejnym numerem liczgc od lewej

e Zadanie znalez¢ krolowa kier, karta numer 4

e \WSszyscy agencji sg nieaktywni na poczgtku
algorytmu inicjowani hipotezami z zakresu od 1
do5



Przyktad SDS

Krolowa kier

e \W fazie testowej, kazdy agent losowo ocenia
albo rodzaj albo wartosc karty

o Jesli typ karty jest ‘kier’ lub jego wartosc jest
‘krolowq’ to agent bedzie w stanie aktywnym w
kolejnej fazie dyfuzji

e \W pozostatych przypadkach wszyscy agenci sg
nieaktywni



Przyktad SDS

Krolowa kier

e W fazie dyfuzji, kazdy nieaktywny agent
wybiera losowo innego agenta do kontaktu
przedstawiciel

e Jezeli wybrany agent do komunikacji jest
aktywny to kopiujemy jego hipoteze

W przeciwnym przypadku agent generuje
losowo nowa hipoteze

e Kyterium stopu - wszyscy agenci sg aktywni



Przyktad SDS

* Poczatkowa grupa losowych 3 agentow

1 3 typ nieaktywny
2 1 typ nieaktywny
3 5 wartosc nieaktywny

e Agenci po pierwszej fazie testowania

e Zaden agent nie ma typu=kier i
wartosci=krolowa (wszyscy sg nieaktywni)



PrzyktadSDS
e Agenci po pierwszej fazie dyfuzji

e Kazdy agent skontaktowat sie innym

nieaktywnego agentem, zatem generowane sg
losowo nowe hipotezy

Stan Kontakt Nowa Karta
1 nieaktywny 2 4
2 nieaktywny 1 2

3 nieaktywny 1 1




Przyktad SDS

Agenci po drugiej fazie testowania

Agent 1 - wartosc=krolowa (aktywny)

Agent 2 - typ=karo (nieaktywny)

Agent 3 - wartos¢=walet (nieaktywny)

4 wartosé
2 2 typ
3 1 wartosc

aktywny
nieaktywny

nieaktywny



Przyktad SDS

Agenci po drugie fazie dyfuzji
Agent 1 byt aktywny i nie kontaktowat sie

Agent 2 skontaktowat sie z agentem 1 i skopiowat jego
hipoteze: dyfuzja informac;ji

Agent 3 skontaktowat sie z agentem 2 i wygenerowat
nowq losowa hipoteze

Stan Kontakt  Nowa Karta
1 aktywny - -
2 nieaktywny 1 4

3 nieaktywny 2 5




Przyktad SDS

e Agenci po trzeciej fazie testowe;j

e Agent 1 typ=kieriagent 2 wartosc=krolowa
(aktywni)

e Agent 3 typ=pik (nieaktywny)

1 4 typ aktywny
2 4 wartosc aktywny

3 5 typ nieaktywny



Przyktad SDS

e Agenci po trzecie fazie dyfuzji
e Agencili 2 sg aktywni

 Agent 3 skontaktowat sie z agentem 2 |
skopiowat jego hipoteze

Stan Kontakt  Nowa Karta
1 active
2 active

3 inactive 2 4




Przyktad SDS

e Agenci po czwartej fazie testowej

e Wszyscy agencji posiadajg wartosc=krolowa
lub typ=kier i sq aktywni

1 4 wartosc aktywny
2 4 wartosc aktywny

3 4 typ aktywny



Zastosowania SDS

e SDS zastosowany do wielu problemow:
—wybor lokalizacji dla sieci bezprzewodowych

— detekcja sekwencji w bio-informatyce
—samo-lokalizacja robota mobilnego
—rozpoznawanie obiektow

—sledzenie ruchow oka

—sledzenie ruchu warg

—szukanie w tekscie
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