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Wyktad 7. Algorytmy inspirowane natura
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Heurystyki

e metoda rozwigzywania problemoéw, dla ktorej nie ma gwarancji znalezienia
rozwigzania optymalnego

e korzysta sie z nich gdy petny algorytm jest zbyt kosztowny lub nieznany

® najczesciej stosowane w przypadku zbadanych i znanych problemow

e W przeciwienstwie do algorytmow doktadnych

o czas dziatania zazwyczaj nie jest dowolnie dtugi (w algorytmach doktadnych moze byc)
o jedynie w specyficznych przypadkach znajduje rozwigzanie doktadne

© moze w ogole nie znalez¢ rozwigzania

e nie daje nam gwarancji przyblizenia do rozwigzania doktadnego
(w przeciwienstwie do algorytmow aproksymacyjnych)

e stosowane w przypadku probleméw NP-trudnych i NP-zupetnych

e moze byC rozwigzaniem poczgtkowym dla innego algorytmu.

e sami stosujemy jg na co dzien.



Metaheurystyki

e heurystyka, ktérg mozna stosowac do rozwigzania dowolnego problemu,
ktory da sie opisaC za pomocg pewnych zdefiniowanych przez algorytm
pojec

® najwazniejsza roznica:

o heurystyki czesto rozwigzujg konkretny problem

o metaheurystyki rozwigzujg szersze spektrum problemow
® zazwyczaj opisujg sposob przechodzenia miedzy mozliwymi rozwigzaniami
e czesto mozliwe jest dostrajanie ich dziatania za pomocg réznych

parametrow (nie istniejg uniwersalne wartosci tych parametrow)



Metody optymalizacji inspirowane naturg

e sg czesto metaheurystykami lub heurystykami
e wykorzystujg analogie do procesow zachodzgcych w naturze
W procesie przeszukiwania przestrzeni rozwigzan

e miedzy innymi

o btgdzenie losowe (random walk)

o symulowane wyzarzanie (simulated annealing)

o algorytmy genetyczne

o strategie ewolucyjne

o algorytm mréowkowy (ant colony optimization)

o algorytm pszczeli (artificial bee colony)

o algorytm roju czgsteczek (particle swarm optimization)

o algorytm swietlika (firefly algorithm)

o algorytm kukutki (cuckoo search)

o algorytm nietoperza (bat algorithms)
o algorytm zapylania kwiatoéw (flower pollination algorithms)



Btadzenie losowe

Dane: F(x), Xy, Dy N

Krok 0: n=0, X = X_

Krok 1: Generujemy punkt X, ., zbiorze D, wg rozktadu jednostajnego
Krok 2: Jezeli F(x )< F(x*) podstaw X =X_,, ,down hill”

Krok 3: Jezelin< N  podstaw n=n+1 idz do kroku 1

Krok 4: X =X,

Zmieniamy krok 2 ,,Algorytm wspinaczkowy”

Krok 2: Jezeli F(xn4+1) > F(x*) podstaw X =X,



Algorytm losowy

Zalety i wady

v) Zwraca stosunkowo dobre rozwigzanie w krétkim

czasie.

v} Dobry do wstepnego przeszukania przestrzeni

rozwiazan.

I Losowy wybor moze by¢ problematyczny, w zaleznosci

od dziedziny.

I Nie jest skalowalny (rozmiar/wymiary).




Algorytm genetyczny

Ewolucja - ciagty proces, polegajacy na
stopniowych zmianach cech gatunkowych kolejnych
pokolen wskutek eliminacji przez dobor naturalny
czesci osobnikow z biezacej populacji.

Mapa pojec

 Osobnik - jedno z rozwigzan problemu

« Populacja - podzbior rozwigzan problemu
« Funkcja celu



Klasyczny algorytm genetyczny
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Algorytm genetyczny

Etapy algorytmu

Inicjacja
» Losowy wybor populacji poczatkowej
» Algorytmy heurystyczne

Generowanie populacji potomnej
» Selekcja

» Krzyzowanie
» Mutacja



Generowanie populacji potomnej

Sele ija - ocena osobnikéw wg funkcji celu

Wybor osobnikow do reprodukcji - metody:

Ruletka

« Wielkos¢ pdl odpowiadajaca wartosci funkcji celu
« Osobniki lepiej przystosowane - wieksza szansa na reprodukcje

Ranking

« Sortowanie osobnikdéw wg wartosci funkcji celu
« Niekoniecznie wybdr osobnikdéw najlepszych

Turniej
» Podziat populacji na mate podzbiory
« Wybor osobnika z podzbioru (wg funkcji celu, losowy)



Generowanie populacji potomnej

Krzyzowanie (generowanie populacji
potomnej)

« Wymaga 2 osobnikow rodzicielskich
» Cechy dziedziczone po obu rodzicach
« Rozne metody:

= Dwupunktowe

= Wielopunktowe

Mutacja

« Wprowadzenie do genotypu osobnika losowych zmian

« Wytworzenie osobnika o cechach nieobecnych w populacji
« Sposob na maksima lokalne

Warunek stopu

» Liczba iteracji
« Brak poprawy jakosci rozwigzania w kolejnych ,,k” iteracjach



Klasyczny algorytm genetyczny
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Algorytm genetyczny - zalety | wady

e zwraca dobre rozwigzania w stosunkowo krotkim czasie
e wymaga wyliczenia oceny kazdego rozwigzania
W populacji
e nie dziata dobrze dla bardziej skomplikowanych problemow
o wraz ze wzrostem rozmiaru reprezentacji, rosnie przestrzen rozwigzan
o rzadkie zmiany w mutacji wystepujg wystarczajgco czesto, by psuc
rozwigzanie
e czesto utyka w optimach lokalnych
o przez brak innych mechanizmoéw wyjscia z optimum lokalnego niz mutacja
o mutacja z jednej strony nie moze byc¢ za duza, zeby nie straci¢ dobrych

rozwigzan
o z drugiej strony zbyt mata mutacja uniemozliwia wyjscie z optimoéw lokalnych



Roje czastek

Roje czastek

~ zapylanie
~ kwiatow

Jozef LISOWSKI, METODY ROJU CZASTEK W OPTYMALIZAC]JI PROCESOW TRANSPORTOWYCH
I LOGISTYCZNYCH, Akademia Morska Wydziat Elektryczny Katedra Automatyki Okretowej



Algorytmy roju czastek

Inteligencje roju czastek mozna przedstawic poprzez nastepujace ich
wtasciwosci:

o bliskos¢ - zdolnos¢ do obliczania czasu i odlegtosci,

o jakos¢ - zdolnosc oceny oddziatywania z otoczeniem,

o zroznicowanie reakcji - zdolnos¢ tworzenia roznych reakcji,

o stabilnos¢ - zdolnos¢ do tworzenia zachowania o umiarkowanej reakcji na
Zmiany w otoczeniu,

o adaptacja - zdolnos¢ do zmian w zachowaniu, jesli wymusza to otoczenie.



Algorytm optymalizacji rojem czgstek

e zainspirowany ruchem czgstek w przestrzeni

e kazda czgstka reprezentuje pojedyncze rozwigzanie

e czgstka ma przypisane predkosc¢ oraz kierunek, w jakim
sie porusza

e dla kazdej z czgstek zapamietywane jest jej najlepsze
rozwigzanie (lokalne)

e zapamietywane jest takze globalnie najlepsze rozwigzanie

e kierunek poruszania sie czgstki w kazdej iteracji
aktualizowany jest na podstawie najlepszego rozwigzania
lokalnego i globalnego
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Oznaczenia:

- populacja roju S={x1, x2, ..., xm},
- czgstka xinalezy do N-wymiarowej przestrzeni poszukiwan D,
- potozenie czastki xi={xi1, X2, ..., Xin},
- przemieszczenie czgstki vi={vi, va, ..., Vin},
- pamiec roju P, jako potozenie kazdej z czagstek o najlepszej wartosci
funkcji celu F: P={pi, piz, ..., pin},
- indeks g numeru czastki o najlepszej wartosci funkcji celu w danej chwili.

Przemieszczanie sie roju czgstek mozna opisac dla k-tej iteracji za pomocg nastepujgcych
zaleznosci:

v;j(k) = vij(k — 1) + c;Ryj[pij(k — 1) — x;j(k — D] + 2R, |pgj(k — 1) — x;;(k — 1]
(1)

x;j(k) = x;;(k — 1) +v;; (k) (2)
gdzie:
Rij, R2j— liczby losowe z przedziatu [0;1], liczone dla kazdej sktadowej oddzielnie,
c1, C2- wspotczynniki wrazliwosci na zmiany funkcji celu optymalizacji F(k).



Schemat blokowy dzialania algorytmu roju

czgstek
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Algorytm mrowkowy - motywacja

e zainspirowany zachowaniem mrowek poszukujgcych pozywienia

o mrowki poszukujgc pozywienia poruszajg sie w sposob losowy

o gdy znajdujg pozywienie, wracajg do swojej kolonii pozostawiajgc slad z feromonow

o gdy inna mrowka natknie sie na ten $lad, przestaje poruszac sie losowo i podgza za
Sladem

O po pewnym czasie feromony wyparowujg, wiec ich sita maleje

o im diuzsza trasa do pozywienia, tym wiecej jest czasu, by feromony odparowaty

o krotsze trasy zapewniajg zatem, ze sita dziatania feromonow bedzie wieksza

o ostatecznie wszystkie mrowki poruszac sie bedg jedng, najlepszg drogg, a pozostate
drogi wyparujg

e wykorzystywany do szukania dobrych drog w grafach
o zazwyczaj w problemie komiwojazera i pochodnych
o sita feromonu zalezy od jakosci znalezionej drogi (np. jej dtugosci)



Algorytm mrowknwy

Mrowki przeszukuja przestrzen losowo.
Jesli natrafiajg na ,,pozywienie”, tj. rozwigzanie -
wracajg do punktu startu zostawiajac slad feromonu.

Natrafiajac na slad feromonu podazaja wyznaczong
sciezka tym samym zwiekszajac ilosc feromonu.
Feromon z czasem ulatnia sie. Dtugie dystanse

szybciej traca intensywnosc feromonu.



Algorytm mréwkowy
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Algorytm mréowk

Zanikanie ilosci feromonu na $ciezkach:

Aktualizacja lokalna:

Tij (1 —0) X7 +0 X Ti(,]_; , gdzie:
o - wspolczynnik historyczny ~ 0.1

- poprzednia wartos¢ feromonu

Aktualizacja globalna:
— (]. — p) X Ti +p X AT’IJ,j

P - wspoOlczynnik zanikania ~ 0.1

Ati,j - nagroda za bycie czescia najlepszej $ciezki globalnej
( =0 dla pozostalych Sciezek)



Algorytm mrowkowy

1. Inicjalizacja:
a. wszystkie sciezki w grafie inicjalizowane sg niewielkg iloscig feromonu
b. mréwki umieszczane sg losowo w roznych punktach (miastach)
2. Mrowki wedrujg miedzy punktami (miastami):
a. wyznaczanie sciezek
i. kazda mrowka wedruje do sgsiadujgcego punktu (miasta) wybierajgc
losowo droge na podstawie prawdopodobienstwa wyznaczanego bazujgc
na ilosci feromonu danej krawedzi
ii. mrowki posiadajg pamiec, ktora nie pozwala im odwiedzi¢ danego punktu
(miasta) ponownie
iii. mrowki konczg wedrowanie po osiggnieciu celu
b. aktualizacja feromondw na poszczegolnych krawedziach
i. dodawana jest ilos¢ feromonu proporcjonalna do dtugosci drogi przebyte;
przez mrowke
ii. odejmowana jest ilos¢ feromonu zwigzana z odparowywaniem
c. jesli niespetniony jest warunek stopu, kroki sg powtarzane



Algorytm mrowkowy - zalety | wady

e stosowany w roznych problemach

(nie tylko do poruszania sie po grafie):
o problem plecakowy
o wykrywanie krawedzi na obrazie

e dostosowuje sie do zmiennych warunkow
o moze stuzyC do wyznaczania tras w przypadku zamknie¢ drog
o W tym zastosowaniu nie zapomina poprzednio znalezionych dobrych
rozwigzan

e stosunkowo duza liczba parametrow



Algorytm pszczeli

e zainspirowany sposobem wyszukiwania pokarmu przez pszczoty
o pszczoty robotnice poszukujg zrédet pokarmu wybierajgc losowy kierunek i obszar
poszukiwan
o po znalezieniu zrédta pozywienia, wracajg do ula, by poinformowac o tym innych
o pszczoty chcac przekazac informacje o innym, wykonujg specyficzny taniec
(waggle dance), ktory jest dtuzszy i bardziej ekspresyjny im pokarmu jest wiecej
o pozostate pszczoty oceniajg taniec zwiadowcow i decydujg sie podgzac za najlepiej
tanczgcym
o takze pszczoty eksplorujgce poprzednio inne zrodto, mogg w pewnym momencie
zmieni¢ zdanie, gdy uznajg, ze inny obszar rokuje na wiekszg ilos¢ pokarmu niz ten,
ktory obecnie eksploatujg
e wyraznie wyznacza dwa etapy: eksplorac;ji i eksploatacji
e analogie zastosowane w algorytmie:
o lokalizacja pokarmu - pojedyncze rozwigzanie problemu

o ilo$¢ pokarmu - jako$¢ danego rozwigzania (wartos¢ funkcji oceny)
o liczba pszczot - liczba rozwigzan w populacii



Algorytm pszczeli

e inicjalizacja - generowanie losowych rozwigzan
e pracownice (employed bees)

o dla kazdej pszczoty generowane sg losowe rozwigzania w sgsiedztwie aktualnego
(sgsiedztwo zdefiniowane jako rozwigzania, ktérych reprezentacja wektorowa jest bliska)
o pszczota porzuca poprzednie rozwigzanie jesli nowe jest lepsze

e obserwatorzy (onlooker bees) - eksploatacja

o pszczoty wybierajg jedno z rozwigzan proponowanych przez pracownice

o wybdr rozwigzania dokonywany jest losowo, lecz proporcjonalnie do jego oceny
(lepsze rozwigzania majg wieksze prawdopodobienstwo wyboru)

o kazda pszczotfa ewaluuje jedno rozwigzanie w sgsiedztwie wybranego przez siebie
(sgsiedztwo zdefiniowane identycznie jak w przypadku pracownic)

e zwiadowcy (scout bees) - eksploracja

o pracownice, ktore nie zauwazytly poprawy w otoczeniu swojego rozwigzania stajg sie
zwiadowcami
o generujg one catkowicie losowe rozwigzanie



Algorytm pszczeli

Wyrozniamy grupy:
« Zwiadowcow
s« Obserwatorow

s« Pracownice



Algorytm pszczeli

Zwiadowcy - przeszukujg rozwigzania w sposob losowy
Pracownice - przynosza informacje o jakosci rozwiazan do
ktorych sg obecnie przypisani.

Obserwatorzy - wybierajg nastepne miejsce na podstawie

informacji od zatrudnionych.



Algorytm pszczeli

Wvyznaczanie zrodet pozywienia:

Xij - Xminj + rand[011](xmaxj mmJ ) gdZ]e
X;; - zrodto pozywienia

i=1,..,P (P - liczba zrodet pozywienia)

i=1,....D (D - rozmiar przestrzeni rozwiazan
) )



Algorytm pszczel:

Poszukiwanie pozywienia (pszczoty pracujqce):
X’y =Xy +rand[-1,1](x;; =X;),i1=1,...,P ki

, gdzie:

ke{l,2,...,Plorazje{l, 2, ..., D}

sq dwoma losowo wyznaczonymi indeksami

Jesli F(x;")>F(x;) to i-ta pszczota zmienia zrodto pozywienia



Algorytm pszczeli

Poszukiwanie pozywienia (obserwatorzy):

F(x.
pI= (xl) N i=1,...,P

P
F(x;)

Obserwatorzy wybieraja swoj cel na podstawie informacji od pszczot
pracujacych, a nastepnie przeprowadzaja lokalne przeszukiwanie w jego
sgsiedztwie.

Analogicznie do symulowanego wyzarzania- sasiedztwo jest zawezane
wraz z czasem dzialania algorytmu.



Algorytm pszczeli

v|Szybszy niz algorytmy genetyczny czy mrowkowy dla wielu wymiaréw.

| Stworzony dla funkgji ciggtych
| Podobienstwo do zréwnoleglonego algorytmu losowego - ryzyko

wielokrotnego sprawdzania tego samego rozwigzania.



Algorytm sSwietlika

e zainspirowany zjawiskiem bioluminescencji robaczkow
swietojanskich
o jasniej Swiecgce swietliki przyciggajg te o stabszym swietle
o jezeli w otoczeniu nie ma osobnikdw o jasniejszym swietle, wtedy porusza sie
losowo

e swietlik reprezentuje pojedyncze rozwigzanie
® jasnoscC swiecenia jest proporcjonalna do jakosci
rozwigzania
e bardzo zblizony w swym dziataniu do algorytmu optymalizacji

rojem czastek
o obie czgstki poruszajg sie w kierunku globalnego rozwigzania
o czgstka dodatkowo porusza sie w kierunku swojego najlepszego lokalnego
rozwigzania
o swietlik moze poruszac sie w kierunku najlepszego rozwigzania innego swietlika



Symulowane wyzar7 inie

1. Losowo wybiera s3siadujgcg wartosc.
2. Zmniejsza temperature (symuluje uptyw czasu).

3. Gdy wylosowana wartosc¢ jest lepsza, zastepuje aktualna.
e—e/l
T

4. Jesli nie jest lepsza oblicza P(e,e’,T)= exp(——), gdzie:

e - energia systemu w obecnym stanie (*)

e’ - energia systemu w stanie wylosowanym

T - temperatura

* energia systemu = wartosc¢ funkcji celu

5.  Obecna wartosc jest zastepowana kandydujaca, jesli P(e,e’,T) > x,
gdzie:

x- liczba losowa z przedziatu (0,1)



Symulowane wyzarzanie - informacje

so Przy wspotczynniku T = 0 algorytm staje sie
zachtannym.

s> Poczatkowo chetniej akceptuje gorsze wartosci.

s> Wraz z wygaszaniem T->0 algorytm staje sie
wymagajacy, czesciej akceptuje lepsze wartosci.

s> Opcjonalnie mozna resetowac algorytm, by cyklicznie

powracat do aktualnie najlepszego punktu.

so Zakres sgsiadujacych probek warto zmniejszac z czasem.

M-



Symulowane wyzarzanie - zalety i wady

] Istnieje wariant algorytmu dla optymalizacji funkcji
ciggtych.

] Istnieje wiele ulepszen m.in. zrownoleglone wyzarzanie
lub resetowanie temperatury z zapamietaniem
najlepszego rozwigzania.

I W najgorszym przypadku algorytm gorszy niz pelne
przeszukanie.

| Problem z oszacowaniem okresu wyzarzania T.

M-
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