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Cele | efekty

e Podstawowym celem zajec jest zapoznanie studentow
z algorytmami ewolucyjnymi, innymi
metaheurystykami i sztucznymi sieciami neuronowymi
oraz pokazanie obszarow ich zastosowan w
rozwigzywaniu problemow zarzadzania i ekonomii.

e Student konczacy kurs powinien:
— umiec¢ napisac¢ program komputerowy realizujgcy algorytm
ewolucyjny,
— postugiwac sie systemem komputerowym do realizacji prostych
problemow optymalizacji,
- rozumiec¢ zachowanie sie SSN,

— umiec¢ rozpoznac, czy SSN moze by¢ narzedziem do rozwigzania
postawionego problemu,

— umiec¢ zastosowac¢ SSN do roznorodnych zagadnien.
e Wymagana jest podstawowa umiejetnos¢ programowania.
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Inteligencja obliczeniowa — metoda

e Rodzaj:

- Przedmiot obligatoryjny, informacje na stronie Syllabus
oraz Katedry (www.pi.zarz.agh.edu.pl)

e Zajecia:

- Wyktady - 8/15h, laboratorium - 8/15h, praca poza
zajeciami - 59/43h.

— Zasady obowigzujace na zajeciach.
— Co robimy.

e Zaliczenie:

- Sprawozdania, projekt, aktywnosc¢ na zajeciach.
e Egzamin:

- 4-5 pytan, nie jest to test wyboru, ale....
e Ocena koncowa (3 punkty ECTS):

- Srednia arytmetyczna z zaliczenia i egzaminu.

MetaheurystyKki
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Metaheurystyki — tresci zajec¢

Wprowadzenie

Metaheurystyki i algorytmy heurystyczne
Podstawy algorytmow ewolucyjnych

Inne metaheurystyki inspirowane naturg
Sztuczne sieci neuronowe MLP

Zastosowania

MetaheurystyKki
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Metaheurystyki, heurystyki

Wprowadzenie, podstawowe pojecia
Proste techniki przeszukiwania
Symulowane wyzarzanie

Tabu search

Algorytm mrowkowy

Inteligencja roju

Metody badania algorytmow

MetaheurystyKki
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Wprowadzenie, podstawowe pojecia

e Inteligencja obliczeniowa (Computational Intelligence, CI)

- Dziedzina nauki zajmujaca sie rozwigzywaniem problemow,
ktdre nie sg efektywnie algorytmizowane.

— Computational intelligence to inteligencja zbudowana przy
uzyciu systemu komputerowego.

— CI z requty probuje nasladowac inteligencje cztowieka,
aczkolwiek nie jest to ani ograniczenie, ani wymaganie.

— Synonim inteligencji maszynowej.
— Synonim sztucznej inteligencji.

S
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Wprowadzenie, podstawowe pojecia

Organizacje (przede wszystkim gospodarcze i rzgdowe)

sg gtdwnie zainteresowane dwoma zadaniami:

1. przewidywaniem tego, co sie ma wydarzyc¢ (predykcja),

2. podejmowaniem najlepszych decyzji w warunkach ryzyka i
niepewnosci (optymalizacja).

Zadaniem CI jest dostarczy¢ narzedzia do modelowania,

symulacji i optymalizacji zaspokajajgce te potrzeby.

Klasyczne metody Klasyczne metody OR, i:
prognozowania, i: 1. Algorytmy ewolucyijne,
1. Sieci neuronowe, 2. Inteligencja roju,

2. Systemy rozmyte, 3. Symulowane wyzarzanie,
3. Programowanie genetyczne, 4, Tabu search,

4. Systemy agentowe, 5. Algorytmy mrowkowe.

5. Techniki DM.

Zrédlo: Z. Michalewicz, Adaptive business intelligence.
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Wprowadzenie, podstawowe pojecia
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Wprowadzenie, podstawowe pojecia
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Wprowadzenie, podstawowe pojecia

e GM sprzedawat rocznie 1,2 min poleasingowych samocho-
dow na réznych aukcjach. Codziennie decydowano, gdzie
dostarczy¢ 4000-7000 aut.

Na problem

wptywajaq: ‘ = =

- popytl = - - - =5 ] - - -

- stan samochodow, =il D 4 e

~ trasy = R =,

transportowe, ; : -

~ koszt kapitatu, : 3 = =N <

- ryzyko handlowe, 2 & X =ty 2

- efekt skali. T % %
-

Zrédlo: Z. Michalewicz, Adaptive business intelligence.
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Wprowadzenie, podstawowe pojecia

Przypadek Libbey-Owens-Ford (LOF)

LOF jest wielkim koncernem produkujgcym szkto okienne,
zatrudniajgcym 9000 pracownikow. Na poczatku lat 90.
LOP zbudowat i wdrozyt wielki model LP produkcji i
dystrybucji szkta.

Model programowania liniowego FLAGPOL (FLAt Glass
Products Optmization Model) stuzy do rocznego
planowania produkcji ponad 200 wyrobow w 4 zaktadach i
ich dystrybucji do 40 odbiorcéw hurtowych. Prace trwaty 2
lata i przyniosty roczne oszczednosci ponad 2 min USD.

MetaheurystyKki
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Wprowadzenie, podstawowe pojecia

Przypadek Timken Steel

System planowania produkcji opracowany przez amerykanska
firme i2 Technologies o nazwie RYTHM dostarcza inteligentne
rozwigzania dla planowania i harmonogramowania w przedsie-
biorstwach. Integrujg sie one z systemami typu ERP i z tran-
sakcyjnymi systemami baz danych.

W Timken Steel, produkujgcej prety ze stali stopowej i rury bez
szwu, realizowanych jest rownoczesnie od 8 do 15 tys.
zamowien. Dzieki zastosowaniu systemu cykl produkcyjny w
Timken zostat skrocony o 30 — 40%, zapasy zostaty
zredukowane o0 25% i znacznie poprawiono terminowosc¢
realizacji zamoéwien. Poniewaz wyroby przeptywajg szybciej
przez wydziaty/oddziaty, Timken zredukowat wydatki operacyjne.

MetaheurystyKki
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Heurystyka, metaheurystyka

e Heuriskein — szukam, sztuka znajdowania rozwigzan
problemow.

e Heurystyka:
— niepewnosc wyniku,
- niekompletnosc¢ dostepnej wiedzy,
— poprawianie rozwigzania,
- doswiadczenie, intuicja.

e W inteligencji obliczeniowej termin heurystyka oznacza
wiasciwie przeciwienstwo metody dajacej optymalne
rozwigzanie. Poczatek - lata 60.

MetaheurystyKki
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Heurystyka, metaheurystyka

Heurystyka jest specjalizowang metodg rozwigzywania
konkretnego problemu, ktdra znajduje dobre rozwigzania
przy akceptowalnych naktadach obliczeniowych, ale bez
gwarancji osiggniecia optymalnosci celu, czy nawet - w
wielu przypadkach - jak blisko optymalnego jest otrzymane
rozwigzanie.

Metaheurystyka - ogolna metoda stuzgca za szkielet do
konstrukcji heurystyki rozwigzujacej dowolny problem, ktory
mozna opisac za pomocg pewnych definiowanych przez te
metode pojec.

Metody takie nie stuzg do rozwigzywania konkretnych
problemdw, a jedynie podajg sposdb na utworzenie
odpowiedniego algorytmu heurystycznego.

MetaheurystyKki
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Cechy metaheurystyk

strategie okreslajgce sposdb przeszukiwania przestrzeni
dopuszczalnych rozwigzan problemu

celem dziatania jest efektywne przeszukiwanie przestrzeni
= znajdowanie dobrych rozwigzan w okreslonym regionie (eksploatacja)

= przeglgdanie mozliwie najszerszego obszaru przestrzeni problemu
(eksploracja)

metody przyblizone i przewaznie niedeterministyczne

stosujq rozne techniki: od prostego przeszukiwania lokalnego do
skomplikowanych proceséw ewolucyjnych

wykorzystujg mechanizmy zapobiegajgce utknieciu metody w
ograniczonym obszarze przestrzeni problemu

nie sg specjalizowane dla zadnego specyficznego problemu

wykorzystujg wiedze o problemie i/lub doswiadczenie
zgromadzone w procesie przeszukiwania przestrzeni

MetaheurystyKki
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Heurystyka, metaheurystyka

Argumenty za:
e Akceptowalna ztozonosc¢ obliczeniowa,
e Elastycznosc.

Podstawowe heurystyki: L. Szezegotowe informacje na

e Losowe przeszukiwanie temat omawianych tu metod s3
tatwe do znalezienia.

e Algorytmy zachtanne 2. Jesli znasz inne metody, ktore

Podstawowe metaheurystyki: moga by¢ interesujace dla

uczestnikow tego kursu, daj

e Metoda wspinaczki (hill climbing) znaé — podyskutujemy

e Symulowane wyzarzanie
e Tabu Search

e Jterated Local Search

e Algorytmy ewolucyjne

e Algorytmy mréwkowe

e Inteligencja roju

MetaheurystyKki
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Proste metody heurystyczne

Petny przeglad przestrzeni poszukiwan.

Przeszukiwanie losowe

Obecnie rzadko stosowane podejscie: polega na losowym
lub dokonywanym wg przyjetych regut wyborze punktow w
przestrzeni dopuszczalnych rozwigzan i obliczaniu dlan
funkcji celu. Najlepsze rozwigzanie jest uznawane za
rozwigzanie problemu.

Algorytm zachtanny (greedy algorithm)

algorytm, ktéry w celu wyznaczenia rozwigzania w kazdym
kroku dokonuje zachtannego, tj. najlepiej rokujgcego w
danym momencie wyboru rozwigzania czesciowego.
Algorytm zachtanny nie bada, jaki jest skutek danego
dziatania w kolejnych krokach, ale dokonuje decyzji lokalnie
optymalnej, kontynuujgc rozwigzanie podproblemu
wynikajgcego z podjetej decyzji.

Przyktad: NN dal TSP, NEH dla FP, wydawanie reszty.

MetaheurystyKki
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Proste metody heurystyczne

Metoda wspinaczki (hill climbing)
. Wybierz rozwigzanie poczatkowe (najczesciej losowo).
. Przeanalizuj sgsiaddéw rozwigzania i okresl ich jakosc.
. Wybierz najlepsze rozwigzanie jako poczatkowe do
nastepnej iteracji.
4. Powtarzaj 2-4, az znalezienie rozwigzania lepszego nie
bedzie mozliwe.

5. Wyprowadz rozwigzanie aktualne jako rozwigzanie
problemu.

W NN B= @

MetaheurystyKki

Przyktady.
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Proste metody heurystyczne
Metoda wspinaczki (hill climbing)
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Proste metody heurystyczne

Przeszukiwanie iteracyjne

Potgczenie przeszukiwania losowego i wspinaczki daje
ciekawg metode przeszukiwania iteracyjnego. Po
znalezieniu optimum lokalnego, procedura przeszukiwania
jest wznawiana w nowym, losowo wybranym, punkcie
startowym. Jest to bardzo prosta metoda i bardzo
efektywna dla problemdw z niewielkg liczbg optimow
lokalnych.

Kazde przeszukiwanie jest samodzielnym procesem
wykonywanym niezaleznie od pozostatych, stad nie
wykorzystuje sie wiedzy o poprzednich rozwigzaniach.
Tak wiec przeszukiwanie jest rownie prawdopodobne dla
obszarow o zroznicowanych wartosciach funkcji celu.

MetaheurystyKki
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Rodzaje metaheurystyk

Inspirowane przyrodg (naturg)
Zjawiska biologiczne i spoteczne:

— Algorytmy ewolucyjne,

- Algorytmy mrowkowe,

- Sztuczne systemy immunologiczne,

— Inteligencja roju (owady, ptaki),

- Ewolucja kulturalna,

— Tabu search.

Zjawiska fizyczne i chemiczne: symulowane wyzarzanie.
Inspirowane pozaprzyrodniczo: ILS, VNS

Populacyjne vs. niepopulacyjne (pojedyncze
rozwigzanie)

MetaheurystyKki
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Symulowane wyzarzanie

Simulated annealing (SA)

Podstawy dziatania

Ogdlnie ujmujac proces odprezania (wyzarzania) polega na
powolnym obnizaniu temperatury tak, by w kazdej
temperaturze materiat mdogt osiggnac¢ stan rownowagi. Takie
postepowanie zapobiega powstawaniu wewnetrznych
naprezen i pozwala na osiggniecie globalnego minimum
energii, odpowiadajace idealnemu krysztatowi. Wyznaczenie
stanu najnizszej energii jest problemem optymalizacyjnym,
stad fizyczny proces odprezania postuzyt jako wzor do
opracowania metody optymalizacji globalnej SA.

MetaheurystyKki
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Symulowane wyzarzanie

Podstawy dziatania
Pomyst dziatania opracowat Metropolis z zespotem w 1953
roku. Punktem wyjscia byty prace M. z dziedziny
termodynamiki statystycznej, gdzie obowigzuje:
p(E)=exp(-dE/k&—_ -
Kirkpatrick z zespotem Bolzmana
wykazali, ze podejscie to moze byc¢ zastosowane do
rozwigzywania problemow optymalizacyjnych drogq analogii
do procesow fizycznych.

MetaheurystyKki
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Symulowane wyzarzanie

Podstawy dziatania

Optymalizacja

stany systemu dopuszczalne rozwigzania
energia koszt

Zmiana stanu rozwigzanie sgsiednie
temperatura parametr sterujgcy

stan zamrozony rozwigzanie heurystyczne

MetaheurystyKki
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Symulowane wyzarzanie

SA nalezy do metod przeszukiwania sgsiedztwa.

Sasiedztwo N(x,m) rozwigzania x jest zbiorem rozwigzan,
ktore mogq byc¢ osiggniete z x drogq prostej operacji m,
zwanej ruchem. Jesli rozwigzanie y jest lepsze od dowolnego
Z jego sasiedztwa N(y,m), wtedy y jest optimum lokalnym.

Wymagania odnosnie sgsiedztwa:

— niewielki rozmiar - liczba rozwigzan sgsiednich,

- mozliwosc¢ osiggniecia kazdego rozwigzania z dowolnego
rozwigzania poczatkowego,

— rozwigzania sgsiednie muszg by¢ podobne.

MetaheurystyKki
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Symulowane wyzarzanie

BEGIN
R = R. {rozwiazanie noczatkowe:
T = | 1.2
wybie
BEGIN
WHIL o8
BEG
R' :=
0,6
dE:
( 0,4 ~
——dE=0,1 %
END: 0.2 —=—-dE=0,01 g
/ dE=0,001 £
T:=¢ 2
END S e e e 3 0 0 % S oS E S G DSBS T
END.
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Symulowane wyzarzanie

Warunkiem poprawnego dziatania przedstawionej metody
jest prawidtowy dobor dwoch grup czynnikow:

- warunek zatrzymania obliczen,

- prawdopodobienstwo akceptacji "gorszego" rozwigzania,

— liczba generowanych rozwigzan dla danej temperatury,

— sposOb generowania sgsiednich rozwigzan,

— postac funkcji kosztowej.

Kluczowym czynnikiem jest szybkosc (sposob) redukdcji
temperatury. Najczesciej stosuje sie dwa sposoby:

— redukcja geometryczna

a(T)=a*T, a<l
w danej temperaturze testowanych jest wiele rozwigzan,

- powolny spadek
o(T)=T/(1+b*T), b<<l1
w danej temperaturze testowane jest jedno rozwigzanie.

MetaheurystyKki
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Symulowane wyzarzanie - przyktad

Udane implementacje schematu Metropolisa dla problemu
szeregowania zadan w systemie przeptywowym podali Ogbu
i Smith, Osman i Pots oraz Gangadharan i Rajendran.

viegey

M2 z3  z1 -
M3 s o

0 10 20

Ditugosé¢ uszeregowania

350 T

MetaheurystyKki
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Symulowane wyzarzanie - przykiad

e Ogbu i Smith przyjeli, ze dziatanie algorytmu przebiega w
LE = 15 etapach, liczba sprawdzanych rozwigzan na
kazdym etapie jest funkcjg liczby zadan n i rowna sie
5*(n-1)2 dla n<15 oraz 7*(n-1)? dla n>=15, natomiast
prawdopodobienstwo akceptacji AP(k) dla k=1,...,LE jest
dane wzorem:

Prawd.
bazowe = 0,2

-

AP(L)e(a)™ jezeli du(R)>du(R)

\ 1 \ jezeli du(R")<du(R)

Czynnik redu
kujacy = 0,75

AP(k)=-

MetaheurystyKki
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Symulowane wyzarzanie - przyktad

e Nowe, sgsiednie rozwigzania generowane sg przy uzyciu
schematu nazywanego insertion. Polega on na tym, ze po
wylosowaniu dwoch liczb j, j (i<>j), zadanie nr i jest
wstawiane na pozycje nr j sekwencji wejsciowej.

1 |2
i=4,j=2 | 1 | 4 | 2 PSRN

e Po wygenerowaniu na danym etapie wszystkich sekwencji
wybierana jest ostatnia zaakceptowana jako bazowa dla

nastepnego etapu.

MetaheurystyKki
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Metaheurystyka ILS (CLO)

Rozwigzanie posrednie

[o

ptymalizacja
lokalna

—
—__-~
—
—
—

~~
—
—
~ o
-~
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Metaheurystyka ILS (CLO)

sO = GeneratelnitialSolution
s* = LocalSearch(s0)
REPEAT
s' = Perturbation(s*, history)
s*' = LocalSearch(s')
s* = AcceptanceCriterion(s*,s*', history)
UNTIL termination condition met

MetaheurystyKki

32




Metaheurystyka ILS (CLO)

Klasyczne podejscie ILS do TSP sktada sie z
nastepujacych elementow:

« sgsiedztwo: zamiana dwoch miast;
« perturbacja: double-bridge move;

/ \/

o kryterium akceptaCJl: “Czy nastgpita poprawa
najlepszego rozwigzania?”
S™* < g*

MetaheurystyKki
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Tabu search
Tabu (ang. Taboo) (z polinezyjskiego tapu)

1) w religiach ludéw pierwotnych zakaz podejmowania réznych dziatan w
stosunku do o0sdb, miejsc, zwierzat, rzeczy badz standw rzeczy lub tez
wypowiadania pewnych stow. Przekonanie o wartosci i celowosci takich
zachowan wynika z wiary, ze sg one $Swiete lub nieczyste w sensie
rytualnym. Wskutek ztamania tabu nastepuje stan skazenia zwigzany z
odpowiednimi sankcjami, gtdwnie ze strony sit nadprzyrodzonych.
Instytucja tabu zostata odkryta przez J. Cooka w 1771 wsrdd tubylcow
wyspy Tonga.

2) przedmiot, osoba, zwierze, stowo, miejsce lub czynnos¢ objete
zakazem.

3) w psychoanalizie zakaz ograniczajacy realizacje dazen seksualnych,
ktérego konsekwencjg jest sttumienie i ukrycie w podswiadomosci
tendencji do zachowan objetych zakazem.

4) w szerokim sensie tabu oznacza jakikolwiek zakaz.
e Poczatek daty prace Glovera z lat 70.

e TS rozumie sie jako naktadanie ograniczen; tu jednak chodzi
raczej o wykorzystanie ograniczen do kierowania przeszu-
kiwania w obiecujgce rejony przestrzeni dopuszczalnych
rozwigzan.

MetaheurystyKki
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Tabu search

e Podstawy dziatania
Ruch jest funkcjg transformujgcq dane rozwigzanie w inne
rozwigzania. Podzbior ruchdéw generuje dla danego
rozwigzania podzbidr rozwigzan zwany sgsiedztwem. Na
kazdym stopniu iteracji przeszukiwane jest sgsiedztwo w
celu wyboru najlepszego rozwigzania, ktore staje sie
bazowym dla nastepnego kroku. Ostatnio wykonany ruch
jest wprowadzany na liste zabronionych ruchow, ktore nie
mogg by¢ wykonane w ciggu najblizszych s iteracji.
Mechanizm ten umozliwia wyjscie z lokalnego minimum i
chroni przed cyklicznoscig ruchdéw. Niekiedy mozliwe jest
wykonanie zabronionego ruchu, o ile zdefiniowana funkcja
aspiracji okresli zyskownosc takiego ruchu. Koniec obliczen
nastepuje w momencie przekroczenia limitu czasu, po
wykonaniu dopuszczalnej liczby iteracji albo po wykonaniu
dopuszczalnej liczby ruchow bez poprawy wartosci funkcji
kryterium.

MetaheurystyKki
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Tabu search - przyktad

e Sytuacja wejsciowa
Dtugosc¢ uszeregowania = 60

2 5

e Ruch typu wymiana (ang. swap, exchange)

i=5,j=6 | 2 5 | 1

Dtugos¢ uszeregowania = 62

MetaheurystyKki
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Tabu search - przyktad

e Lista tabu (ruchéw zabronionych)
Lista wskazuje jakie ruchy i jak dlugo sg zabronione

s=3

2134

5

U1~ WN =

e Funkcja aspiracji okresla
warunki akceptacji
zabronionego ruchu np.
kryterium najlepsze
rozwigzanie

N

zamiana (3,5) jest
zabroniona w ciggu
trzech kolejnych iteracji

zamiana (6,7) jest
zabroniona przez
jeszcze jedng iteracje

MetaheurystyKki
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Tabu search - przyktad

Iteracja O

2 | 5 1

Dtugosc¢ uszeregowania = 60

Lista tabu Top 5

21314[5[6]7 Ruch| Z

% 54 | -6
3 7.4 | -4 <
4 3,6 | -2 2
S} >
2 23| 0 5
4,1 | -1 5
(]
>
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Tabu search - przyktad

[teracja 1 - ruch (5,4)

El __ ElI B

Dtugosc¢ uszeregowania = 60-6=54

Lista tabu Top 5
2/3/4/5/6|7 Ruch| Z
1

2 3,1 '2
3 2,3 | -1 £,
4 3 3,6 | 1 Z
5 &
7 7,1 2 3
6,1 | 4 5
()
=
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Tabu search - przyktad

Iteracja 2 - ruch (3,1)

El BN EB

Dtugos¢ uszeregowania = 54-2=52

Lista tabu Top 5
21314|5|6|7 Ruch | Z
1 3

5 1,3
3 2,4 4 kY,
g 2 7,6 | 6 g
- 4,5 | 2
53 | 9 5
(]
>
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Tabu search - przyktad

[teracja 3 - ruch (2,4)

N - N : [5 s

Dtugos¢ uszeregowania = 54+4=58

Lista tabu Top 5
21314|5|6|7 Ruch| Z
1 2

2 3 4,5 '6
3 513 -2 ~
;‘ 1 7,110 g
- 1,3 IS 2
2,6 | 6 5
(]
=
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Tabu search - przyktad

[teracja 4 - ruch (4,5)

5 | 2 3

Dtugos¢ uszeregowania = 58-6=52

Lista tabu Top 5
2134|567 Ruch!| Z
1 1

5 5 /7,1 0
3 4,3 | 3 k,
; 3 6,3 | 5 g
- 5.4 [IEH 2
2,6 | 8 5
(]
>
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Tabu search

BEGIN
R := R, {rozwigzanie poczatkowe};
TL := empty {lista tabu jest pusta};
R* := R,; C" := C(R,) {najlepsze rozwigzanie i funkcja celu};
WHILE (nie spetniony warunek zatrzymania) DO

BEGIN
C := MAX;
WHILE (nie przetestowane sasiedztwo rozwigzania R) DO
BEGIN
m(R) tabu R := m(R) {nowe rozwigzanie po
wykonaniu ruchu m};
C(R)Y< C C:=C(R"); R":=R' ;
END;
C<C* C*:=C;, R*:=R" ;
R :=R";
aktualizacja TL;
END;
END.
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Algorytm mrowkowy

Ant Colony Optimization (ACO)

zaproponowany przez Marco Dorigo, jest probabilistyczng metodg
rozwigzywania problemow poprzez szukanie dobrych drég w grafach;
zainspirowany zachowaniem mréwek szukajacych pozywienia dla swojej
kolonii.

Mrowki poruszajg sie w sposob losowy; gdy znajdujg pozywienie, wracajg
do swojej kolonii pozostawiajgc Slad sktadajacy sie z feromonow. Gdy
inna mrowka natknie sie na ten Slad, przestaje poruszac sie w sposéb
losowy i podgza za sladem w kierunku pozywienia.

Po pewnym czasie feromony wyparowujg, a wiec sita ich dziatania maleje.
Im diuzsza jest trasa od pozywienia do kolonii, tym wiecej feromonu
wyparuje. Krotsze trasy zapewniajg, iz sita dziatania feromonow jest
wieksza. Parowanie feromonow jest efektem pozgdanym, bowiem
pozwala to na odnajdywanie optymalnej trasy do pozywienia. Gdyby
feromony nie wyparowywaty, kazda kolejna trasa miataby takg sama site
jak poprzednia, wiec nie dochodzitoby do odnalezienia optymalnej trasy.

Gdy jedna mrowka odnajdzie dobrg (krotkg) droge, inne mrowki bedg
podgzac tgq wtasnie drogq rowniez zostawiajgc feromony, tym samym
zwiekszajac ich natezenie. Ostatecznie wszystkie mrowki bedg poruszac
sie tg samgq, najlepszg drogq, a pozostate drogi zostang zapomniane

(wyparuja).
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Kilka podstawowych podobienstw miedzy biologicznymi
sztucznymi mrowkami:

Algorytm mrowkowy

Sztuczne mrowki sg populacjg wspotpracujacych osobnikow
poszukujacych wspdlnie dobrego rozwigzania problemu.

Sztuczne mrowki uzywajq (sztucznego) sladu feromonowego
jako metody komunikacji lokalnej. Tylko mrowki ktore
przebywajg w poblizu miejsca ztozenia feromonu mogq
uzyskac informacje od poprzednio tam bedacych osobnikow.

Sztuczne mrowki poszukujg najkrotszej (o najmniejszym
koszcie) drogi z punktu wyjscia (mrowisko) do punktu
docelowego (zrdédto pozywienia).

Sztuczne mrowki poruszajq sie po sasiadujgcych ze sobg
miejscach kroczac z jednego punktu do drugiego (nie
wykonujg skokow).

Sztuczne mrowki odkrywajg rozwigzanie podejmujac lokalne
decyzje stochastyczne. Nie znajg one przysztosci i nie probujg
przewidzie¢ przysztych stanow.

MetaheurystyKki
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Algorytm mrowkowy

e Kilka mozliwych roznic miedzy biologicznymi sztucznymi
mrowkami:

Sztuczne mrowki zyjg w dyskretnym swiecie i ich ruchy majq

takze charakter dyskretny.

Sztuczne mrowki majg pamiec przechowujacg historie

przesztych dokonan osobnika.

Sztuczne mrowki pozostawiajq ilos¢ feromonu bedacg funkcjg
jakosci ich dokonan (jakosci znalezionego rozwigzania).

Mozliwe jest, aby sztuczne mrowki pozostawiaty feromon
dopiero po dotarciu do celu (wyznaczeniu rozwigzania).

Sztuczne mrowki mogg by¢ wyposazone w dodatkowe cechy,
mozliwosci i mechanizmy zalezne od rodzaju rozwazanego

problemu.
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Algorytm mrowkowy

Inicjalizacja (losowa) depozytu . a 8

feromondéw na wszystkich r, (1)1 et
krawedziach (i,j): T7;(0)=U(0,max) | (1)=- foa(’)a’?ff = o ,7“=_1
Umieszczenie mréwek w punkcie id el A
startowym 0 S WPP :

T+ najkrotsza trasa, L* jej dtugosc £ (t+1) = (1= p)r, () + AT, (1) (%
For t=1t0 tyay -' |
dla kazdej mréwki zbuduj trase T,(t) -
wybierajac (n-1) razy nastepne AT!:‘([) _ZAT&-‘,-& (?)
miasto z prawd. ®;; ,(t) =
oblicz dtugos¢ trasy L,(t) (/ -y
jesli najkrétsza, to ustaw T* oraz L* |Az, ({)={ L (1) (1, /) €T, (1)
zaktualizuj depozyt feromondw na “'O —
kazdej krawedzi (*) s WP
Koniec: zwrdc¢ T+

MetaheurystyKki
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Inteligencja roju
Particle Swarm Optimization (PSO)
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Inteligencja roju

Particle Swarm Optimization (PSO)

zaproponowana przez Kennedy’ego i Eberharta, jest probabilistyczng
metodg optymalizacji zainspirowang zachowaniem stada zwierzat
(owadow, ptakow, ryb); punktem wyjscia jest obserwacja, ze o sile
gatunku stanowi spo’recznosc ztozona z pojedynczych osobnikdéw, ktdrych
zachowanie mozna opisa¢ w bardzo prosty sposéb.

PSO operuje na zbiorze prostych osobnikdw, wykonujacych okreslone
czynnosci, osobniki te komunikujg sie ze sobg (dzielg sie wiedzg) w
ustalony sposdb. Algorytmy sq zwykle zaprojektowane w taki sposdb, ze
nie wystepuje narzucone z géry sterowanie pracg wszystkich osobnikow,
jednak dzieki zatozonym regutom catos¢ osigga zatozony cel.

Kilka prostych zasad zachowania, ktére sg wykorzystywane w meta-
heurystyce Swarm Intelligence to:

1. Jednorodnosc - kazdy element ma z géry okreslony model zachowania, kazda
czastka moze zostac liderem,

2. Lokalnos¢ - tylko najblizsze elementy majg wptyw na zachowanie pojedynczego
elementu,

3. Unikanie kolizji z elementami w okolicy,
Dostosowanie predkosci do czasteczek, ktore sq w okolicy,

. Centrowanie stada - préba trzymania sie w odpowiedniej bliskosci w stosunku
do innych elementéw.

S
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Inteligencja roju

Zmiana pozycji osobnika X (t)=Xx.(t—1)+v.(¢)

Podstawowe wersje PSO: individual best, global best, local
best.

Schemat PSO w wersji individual best:

Inicjalizacja (losowa) pozycji czastek, t=0
For t=1to t,,,,
dla kazdego osobnika i
oblicz F;(t)
If F,(t)<pbest; then
pbest,=F,(t)
Xpbest,i=Xi(t)
End if
oblicz wektor przyspieszenia v,(£)=w;*v,(t-1)+C*R*(X,pest i-X/(£))
wyznacz nowg pozycje czastki
Koniec: zwroc¢ najlepsze rozwigzanie

MetaheurystyKki
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Inteligencja roju

e Schemat PSO w wersji local best: T,
g A8
AN g
Inicjalizacja (losowa) pozycji czastek, t=0 ﬁﬁﬁ@:ﬁﬁ ;?ﬁ?
For t=1to ¢,
dla kazdego osobnika ﬁzﬁ\% ﬁ?ﬁt?
oblicz F(t) s ;??,}%
If F,(t)<pbest; then A%%
pbest,=F,(t) ﬁ\\?‘ /:f\‘,{>
Xpbest,i=xi(t) /:f\\% %%
End if e
If F,(t)<Ibest; then W x X%
Ibest,=F,(t) X%

X best,i=Xi(t)
End if Sj@k
oblicz wektor przyspieszenia
Vi(£)=W;*Vi(t-1)+C ¥Ry * (Xppest, i~Xi(£)) +Co* Ry * (X jpesX(t))
wyznacz nowg pozycje czastki
Koniec: zwrdc¢ najlepsze rozwigzanie
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Metody badania algorytmow

e Dokfadnosc algorytmu okresla oddalenie otrzymywanego
rozwigzania od optymalnego. Ocena dokfadnosci ma
podstawowe znaczenie w przypadku algorytmow
heurystycznych, gdyz algorytmy te nie dajgq rozwigzan o
takiej samej doktadnosci dla problemow o réznych
rozmiarach, co wiecej — nie dajq rozwigzan powtarzalnych.
Powszechnie stosowane sg trzy metody:

1. oszacowanie zachowania sie w najgorszym przypadku,
2. ocena probabilistyczna,
3. ocena eksperymentalna (wykorzystywana najczesciej).

MetaheurystyKki
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Metody badania algorytmow

Oszacowanie zachowania sie w najgorszym przypadku jest
metodg skomplikowang, a przy tym nie oddajgcq w pefni
najgorszego zachowania sie algorytmu dla przecietnych danych.
Dlatego nadaje sie jedynie dla stosunkowo prostych algorytmow.

Analiza probabilistyczna algorytmow przyblizonych dostarcza
informacji dotyczacych ich sredniego zachowania. Jest bardzo
ztozona z uwagi na koniecznos¢ analitycznego wyznaczenia
wzglednego i bezwzglednego btedu algorytmu, stad do tej pory
przeanalizowano tg metodg niewiele algorytmow.
Niedogodnosci dwoch pierwszych metod decydujg o tym, ze
najchetniej stosuje sie metode eksperymentalng oceny
algorytmow przyblizonych. Ocena eksperymentalna stuzy do
badania przecietnego zachowania sie rozwigzan tworzonych przez
algorytmy przyblizone. Polega ona na poréwnaniu rozwigzan
generowanych przez dany algorytm z innymi rozwigzaniami
(najlepiej - optymalnymi) dla reprezentatywnej proby
rozwazanego problemu.
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