IV. Популяційні алгоритми оптимізації
Популяційні алгоритми з’явились у результаті дослідження поведінки, розвитку та виживання різноманітних популяцій у живій природі. Потім даний підхід був перенесений і на фізичні структури неживої природи.
Популяційні алгоритми численні та дуже різноманітні. Так, у книзі [3] представлено понад 130 таких алгоритмів, і продовжують з'являтися нові популяційні алгоритми. У різних публікаціях популяційні алгоритми глобальної пошукової оптимізації називають поведінковими, інтелектуальними, метаевристичними, натхненними (інспірованими) природою, ройовими, багатоагентними тощо.
Різноманітність популяційних алгоритмів породжує проблему узагальнення та систематизації їх сутностей, базових принципів, які використовуються операторами і т.д.

Популяційні алгоритми включають ройові методи, базові положення яких розглядались у попередньому розділі, а також були наведені класичні ройові алгоритми, засновані на соціальній поведінці популяції. Але існує багато методів, де наряду із соціальною поведінкою часток також розглядаються і їх індивідуальна поведінка, а також враховуються когнітивні особливості сприйняття та обміну інформацією частками рою. 
Сьогодні активно розвиваються багатопопуляційні та багатороєві алгоритми оптимізації, які є потужними інструментами, заснованими на використанні декількох незалежних популяцій для вирішення задач оптимізації. Ці алгоритми працюють паралельно, обмінюючись інформацією про оптимальні рішення та досліджуючи різні області простору параметрів.

Даний розділ присвячений саме таким найбільш популярним алгоритмам.
4.1 Алгоритм поведінки колонії бактерій (Bacteria Foraging Optimization – BFO)
Існує декілька алгоритмів оптимізації, що об'єднуються назвою бактеріальна оптимізація (англ. bacteriaI optimization). Прийнято вважати, що метод бактеріальної оптимізації запропоновано К. М. Пасіно у 2002 р.

Алгоритм оптимізації бактеріального пошуку їжі (BFO) – це техніка оптимізації, яку можна використовувати для пошуку наближених рішень надзвичайно складних чи неможливих числових завдань максимізації чи мінімізації функцій. Алгоритм отримав широке визнання як алгоритм глобальної оптимізації, що представляє поточний інтерес для розподіленої оптимізації та управління. BFO натхненний соціальною поведінкою Escherichia coli під час пошуку їжі. Біологія, що лежить в основі стратегії пошуку їжі, E.coli емулюється оригінальним чином і використовується як простий алгоритм оптимізації.

Бактерії, такі як кишкова паличка або сальмонела (лат. Salmonella), є одними з найуспішніших організмів на планеті. Ці рухливі бактерії мають напівжорсткі придатки, звані джгутиками, за допомогою яких вони просувають себе за допомогою обертальних рухів. 
У алгоритмі поведінка бактерій зумовлена механізмом, який називається бактеріальним хемотаксисом (bacterial chemotaxis).

Хемотаксис – біологічний термін, який означає рух за градієнтом хімічної концентрації, як відгук на стимулююче подразнення. 
Даний механізм дозволяє бактерії рухатися за напрямками до атрактантів (найчастіше поживних речовин) і від репелентів (потенційно шкідливих для бактерії речовин). Рецептори, що вловлюють атрактанти та репеленти, розташовані на полюсах бактерії. 

Коли всі джгутики обертаються проти годинникової стрілки, створюється ефект пропелера, і бактерія рухатиметься у більш менш прямолінійному напрямку. При цьому бактерія здійснює рух, який називають плавання (swims), всі джгутики обертаються в тому самому напрямку.
Джгутики допомагають бактерії E.coli перекидатися або плавати, що є двома основними операціями, що виконуються бактерією під час пошуку їжі. Коли вони обертають джгутики за годинниковою стрілкою, кожен джгутик штовхає клітку. При обертанні джгутиків у різні боки бактерія розгортається – здійснює рух перекидів (tumble). У результаті бактерія перекидається з меншою кількістю перекидів у сприятливому середовищі, тоді як у шкідливому місці вона часто перекидається, щоб знайти градієнт поживних речовин. Рух джгутиків проти годинникової стрілки допомагає бактеріям плавати із дуже високою швидкістю.

Внаслідок малого розміру бактерії вона не здатна вловити різницю концентрацій корисних та шкідливих речовин між полюсами. Градієнти зазначених речовин бактерії визначають шляхом вимірювання змін їх концентрацій під час руху. Швидкість цього руху може досягати кількох десятків довжин бактерії на секунду. Так, бактерія кишкової палички зазвичай переміщається зі швидкістю 10-20 своїх довжин на секунду.
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Рис. 1 Реплікація: розподіл на оригінальну (збереження вектора руху) та клоновану (зміна вектора руху) бактерії. Перекид – зміна векторного руху бактерії.
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Рис. Плавання, перекид та хемотаксис бактерії E.coli
Якщо обраний бактерією напрямок руху відповідає збільшенню концентрації атрактанта (зниженню концентрації репеленту), то час до наступного перекиду збільшується. У силу малого розміру бактерії сильний вплив на її переміщення надає броунівський рух. В результаті бактерія тільки в середньому рухається у напрямках до корисних речовин та від шкідливих речовин.

Розглянутий механізм руху бактерії не єдиний. Так, у деяких бактерій є один джгутик. Варіанти руху бактерії у разі забезпечують різні режими його обертання і зупинки. Однак у всіх випадках, якщо бактерія рухається в потрібному напрямку, тривалість такого руху збільшується. Таким чином, загалом бактеріальний хемотаксис можна визначити як складне поєднання плавання та перекидів, що дозволяє бактерії утримуватися у місцях високої концентрації поживних речовин та уникати неприйнятної концентрації шкідливих речовин.

У контексті завдання пошукової оптимізації, бактеріальний хемотаксис можна також інтерпретувати як механізм оптимізації використання бактерією відомих харчових ресурсів та пошуку нових, потенційно більш цінних областей. Популяція бактерій достатньої чисельності може формувати складні просторово-часові структури – ефект структуроутворення в популяціях бактерій. Цей ефект може бути спричинений як хемотаксисом, так і багатьма іншими причинами.

Для деяких бактерій утворення таких структур пояснюється регулюючими властивостями продуктів метаболізму. Аналогічний ефект можливий на основі явищ магнітотаксису (чутливості до магнітного поля), біоконвекції, негативного геотаксису (переважний рух мікроорганізмів проти спрямування сили тяжкості) та інших явищ. Як правило, бактерії переміщуються на більшу відстань у дружньому середовищі. Коли вони отримують достатньо їжі, вони збільшуються в довжину і за наявності відповідної температури ламаються посередині, перетворюючись на точну копію себе.

Це явище надихнуло Пасіно на введення у BFO події відтворення. Через виникнення раптових змін навколишнього середовища або нападу, хемотаксичний процес може бути порушений, і група бактерій може переміститися в якісь інші місця. Це являє собою подію елімінації – розсіювання (elimination and dispersal) у реальній бактеріальній популяції, коли всі бактерії в регіоні гинуть або група розсіюється на нову частину навколишнього середовища. Крім того, розглянутих процедур хемотаксису та репродукції в загальному випадку недостатньо для відшукання глобального максимуму багатоекстремальної цільової функції, оскільки ці процедури не дозволяють бактеріям залишати знайдені ними локальні максимуми цієї функції. Процедура ліквідації та розсіювання покликана подолати цей недолік. Відповідно до природного відбору (виживання найбільш пристосованих) бактерії з поганою пристосованістю будуть знищені, а бактерії з більш високою пристосованістю відтворюватимуть себе.
Постановка задачі та опис алгоритму

Нехай на множині дійсних чисел задана цільова функція:
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Необхідно знайти глобальний умовний мінімум функції 
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 на множині допустимих рішень 
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, отже таку точку 
[image: image7.wmf]D

x

Î

*

, що

[image: image8.wmf](

)

(

)

x

f

x

f

D

x

Î

=

min

*

, (1)

де 
[image: image9.wmf](

)

T

n

x

x

x

x

,...,

,

2

1

=

, 
[image: image10.wmf][

]

{

}

n

i

b

a

x

x

D

i

i

i

,

1

,

,

=

Î

=

.
Канонічна версія BFO включає п’ять  основних етапів.
1. Ініціалізація параметрів. Бактерії можуть утворювати складні стійкі просторово-часові патерни в деяких напівтвердих поживних речовинах, і вони можуть вижити в середовищі, якщо спочатку помістити їх разом у її центр. Більше того, за певних умов вони секретуватимуть міжклітинні атрактантні сигнали, так що вони будуть групуватися і захищатимуть один одного.

2. Хемотаксис. Показники руху бактерій у пошуках їжі можна визначити двома способами, тобто, спільне плавання та перекидання відомо як хемотаксис. Кажуть, що бактерія "плаває", якщо вона рухається в потрібному напрямку, і "перекидається", якщо рухається у бік погіршення середовища.
3. Роїння. Для того щоб бактерії могли дістатися до найбільш багатого їжею місця, бажано, щоб оптимальна бактерія до моменту часу в періоді пошуку намагалася залучити інші бактерії, щоб разом вони швидше сходилися в бажаному місці. бактерії зливаються в точку розв'язання, ця штрафна функція стає рівною нулю.

4. Відтворення. Вихідний набір бактерій, пройшовши кілька хемотаксичних стадій, досягає стадії розмноження. Тут найкращий набір бактерій ділиться на дві групи.

5. Усунення та розсіювання. У процесі еволюції може відбутися раптова непередбачувана подія, яка може різко змінити плавний процес еволюції і викликати елімінацію безлічі бактерій і/або розсіяти їх в нове середовище. їжі. З широкої точки зору, елімінація та розосередження є частинами поведінки популяції на великих відстанях.
Нехай існує популяція з 
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 бактерій, де кожна 
[image: image12.wmf]j

-та бактерія характеризується своєю позицією 
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, яка досягнута на 
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-му кроці свого життєвого циклу через 
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 поколінь від останнього впливу після 
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 впливів випадкових факторів. На кожній ітерації бактерія змінює своє положення, рухаючись у напрямку, що задається одиничним вектором 
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Якість позиції бактерії оцінюється критерієм 
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, який представляє суму цільової функції (визначає близькість положення бактерії до екстремального значення і величини 
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, яка характеризує ступінь близькості між бактеріями:
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Доданок 
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 у формулі (3) забезпечує поведінку, яка характерна для ройового інтелекту стосовно протягування до точки з високою концентрацією «поживних речовин» і визначається наступним чином: 
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де 
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– параметри, що моделюють протягування бактерій одна до одної, 
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 – параметри, що моделюють ефект відштовхування.
Якщо значення критерію 
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 у новій позиції покращилось, то бактерія продовжує рух у обраному напрямку з тим самим значенням кроку 
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 поки не настане можливість покращення положення або не буде досягнуто максимуму кількості переміщень в одному напрямку 
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Як тільки кількість ітерацій 
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 стає кратною заздалегідь заданому числу 
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 (час життя бактерії), виконується зміна поколінь. Для кожної бактерії обчислюється спеціальний критерій 
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, що характеризує ефективність процесу пошуку на протязі життя бактерії:
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Далі знищується 
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S

 бактерій з найгіршими значеннями критерію і з метою збереження популяції генеруються нові шляхом копіювання 
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S

 бактерій з найкращими значеннями критерію.
Для уникнення «застрягання» у локальних екстремумах виконується періодичне переміщення бактерій, обраних випадковим чином з ймовірністю 
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, у довільну точку простору пошуку (область допустимих рішень 
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).
Алгоритм методу колонії бактерій
Загальна схема алгоритму наведена на рис. 9.1.


[image: image41]
Рис. 9.1 Загальна схема алгоритму поведінки колонії бактерій
Детальніше розглянемо кожний крок алгоритму.
Крок 1. Задати:

· кількість бактерій в колонії 
[image: image42.wmf]

 EMBED Equation.3  [image: image43.wmf]n

;

· часу життя бактерії 
[image: image44.wmf]N

;
· максимальну кількість кроків вздовж обраного шляху 
[image: image45.wmf]s

N

;

· кількість поколінь в популяції 
[image: image46.wmf]re

N

;
· кількість бактерій 
[image: image47.wmf]r

S

, які будуть змінюватись для відтворення;
· кількість подій типу «знищення – розсіювання»
[image: image48.wmf]ed

N

;
· ймовірність знищення бактерії або зміни її положення 
[image: image49.wmf]ed

p

;
· параметри моделювання колонії бактерій 
[image: image50.wmf]attr
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, 
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,  
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· кроки 
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Крок 2. Покласти 
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. Задати початкове положення 
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  на основі рівномірного закону розподілу, а саме для кожної частки з номером 
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 знайти позицію 
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)

(

)

(

)

(

)

0

,

0

,

0

,...,

0

,

0

,

0

0

,

0

,

0

,

,

1

j

m

j

j

x

x

x

=

 за умови 
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Крок 3. Моделювання життєвого циклу бактерії. Для кожної 
[image: image62.wmf]j

-ї частки виконати кроки 3.1 – 3.5 (рис. 9.2).

[image: image63]
Рис. 9.2 Схема моделювання життєвого циклу бактерії

Крок 3.1. Обчислити значення функції 
[image: image64.wmf](
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 для поточного положення. Додати ройовий ефект протягування до точки з хорошою концентрацією «поживних речовин»:
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де значення 
[image: image66.wmf](
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 обчислюється за формулою (9.4).

Крок 3.2. Зберегти поточне значення критерію у змінній 
[image: image67.wmf]last
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 для подальшого порівняння 
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 та зберегти у змінній 
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 поточну позицію частки, щоб у випадку невдалого пошуку повернутись.
Крок 3.3. Внести елемент випадковості за допомогою вектора 
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 – вектор генерований за рівномірним законом розподілу: 
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Крок 3.4. Зробити крок вздовж випадкового напрямку, визначеного вектором 
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 (9.6). Якщо 
[image: image78.wmf]i

-та компонента виходить за межі допустимої області, то в якості положення взяти точку на її границі.
Крок 3.5. Обчислити значення цільової функції для нової позиції і додати ройовий ефект протягування:
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Крок 3.6. Виконати «плавання» вздовж обраного напрямку:

· покласти 
[image: image80.wmf]0
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· поки виконується умова 
[image: image81.wmf]s
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 збільшити значення лічильника 
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та якщо значення критерію для нової позиції краще ніж значення 
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, то виконати ще один крок в обраному напрямку 3.4 в протилежному випадку коли 
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Крок 4. Покласти 
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. Перевірити умову завершення процесу хемотаксису:

· якщо 
[image: image88.wmf]C
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, то перейти до кроку 3;

· якщо 
[image: image89.wmf]C
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, то 
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 покласти і перейти до кроку 5.
Крок 5. Виконати зміну поколінь.
Крок 5.1. Обчислити для кожної бактерії «показник здоров’я» 
[image: image91.wmf](
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 у відповідності до формули (5).

Крок 5.2. Замінити 
[image: image92.wmf]r
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 бактерій з найбільшим значенням критерію 
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 на копії з найменшим значенням критерію.
Крок 6. Покласти 
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 і перевірити умову завершення репродуктивного циклу: якщо 
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, то перейти до кроку 3, інакше 
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 і перейти до кроку 7.

Крок 7. Змоделювати вплив випадкових факторів на популяцію (подія типу «знищення - розсіювання»). Кожну 
[image: image98.wmf]j

-ту бактерію з ймовірністю 
[image: image99.wmf]ed

p

 перемістити у випадково обрану точку з множини допустимих рішень.
Крок 8. Перевірити умову завершення процесу пошуку розв’язку: якщо 
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, то перейти до кроку 3, інакше 
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 процес завершується.

Знайти бактерію з найменшим значенням цільової функції і взяти її положення в якості наближеного розв’язку задачі.

Модифікації алгоритм поведінки у колонії бактерій

Метод BFO має свої недоліки для подолання яких запропоновані деякі модифікації.

Локальний пошук при хемотаксисі. Після кроку 3 додаєься локальний пошук з початковим значенням 
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Вибір напрямку хемотаксису за методом ройових часток. На кожному кроці напрямок пошуку 
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 корегується з врахуванням кращого на даний момент положення частки 
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 та найкращого на даний момент положення серед всіх часток 
[image: image110.wmf](

)

l

k

p

x

nj

,

,

ˆ

:

[image: image111.wmf](

)

(

)

(

)

(

)

(

)

(

)

(

)

(

)

(

)

l

k

p

x

l

k

p

x

r

l

k

p

x

l

k

p

x

r

j

w

j

j

nj

j

j

,

,

,

,

ˆ

,

,

,

,

ˆ

2

1

1

-

+

-

+

=

wb

a

wj

j

, (8)

де 
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 – коефіцієнти;  
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[image: image114.wmf]2
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 – випадкові величини; 
[image: image115.wmf]w

 – параметр для прискорення збіжності методу.
Використання випадкового кроку хемотаксису 
[image: image116.wmf](
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. Величина кроку задається на кроку 3.4, а на кроці 3.6 (при ковзанні вздовж обраного шляху) не змінюється. Розподіл кроку задається 
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Використання адаптивного кроку хемотаксису. В процесі пошуку колонія бактерій все більше стискається навколо екстремуму за рахунок зменшення кроку:
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де 
[image: image119.wmf](
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 – найменше значення цільової функції в колонії, 
[image: image120.wmf]l

 – параметр адаптації.
Застосування модифікованого критерію для ройової взаємодії. Ройовий критерій враховує значення цільової функції, замість формули 3 використовується наступне співвідношення:
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де 
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[image: image123.wmf](
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Для опису бактерії найкраще підходить структура, що містить масиви координат і вектори руху. Значення поточного та попереднього здоров'я бактерії та лічильник життів. По суті своїй лічильник життів необхідний для обмеження кількості послідовного руху в одному напрямку, на відміну від оригінальної версії, в якій по досягненню ліміту життів бактерія буде знищена і створена нова у випадковому місці простору пошуку, але так як ми вже зачіпали цю тему в попередніх статтях, створення нового агента в випадковому місці. У цьому випадку доцільніше створити нового агента в місці найкращого рішення, або продовжити рух з поточного місця, але змінити вектор напрямку. Другий варіант показав результат кращим.

У канонічній версії використовується постійний вектор руху і при великій кількості життів це призводило б до руху бактерій вздовж прямої лінії по простору пошуку, якщо б ця лінія не проходила через який-небудь екстремум краще, то цей процес прямолінійного руху відбувався б нескінченно, але тут лічильник виконує роль примусового прямого перебігу функцій з ділянками, що не мають градієнта, зрештою все одно призведе до місця, де вона може почати покращувати свою пристосованість.
Далі, якщо можливість реплікації не реалізована, то виконується перевірка на досягнення ліміту життів бактерії. У канонічному варіанті алгоритму "стара" бактерія має бути знищена, а на її місці, у списку бактерій, необхідно створити нову у випадковому місці простору пошуку. Загалом операцій репродукції та хемотаксису недостатньо для знаходження глобального максимуму багатоекстремальної фітнес-функції, оскільки ці процедури не дозволяють бактеріям залишати знайдені ними локальні мінімуми. Процедура ліквідації якраз покликана подолати цей недолік. Однак, як показала практика експериментів із цим та з іншими алгоритмами, ефективніше в такому випадку просто змінити вектор руху. Лічильник життів скидається. Лічильник – тригер зміни напрямку руху через задану кількість кроків (життя). Загальна кількість бактерій внаслідок реплікації та ліквідації залишається постійною.

Рекомендації вибору параметрів методу

Кількість бактерій 
[image: image124.wmf]n

 задає кількість нових рішень на кожній ітерації, чим більше значення 
[image: image125.wmf]n

 тим більше рішень приймає участь у селекції та формування архіву рішень.
Час життя бактерії 
[image: image126.wmf]c

N

 визначає час пошуку у напрямку градієта концентрації поживних речовин, отже значення 
[image: image127.wmf]c

N

 повинно бути достатнім для вивчення бактерією множини допустимих рішень. Значення параметру 
[image: image128.wmf]c

N

 необхідно розглядати разом з кількість поколінь 
[image: image129.wmf]re

N

 (кількістю кроків репродукції).

Кількість поколінь в популяції 
[image: image130.wmf]re

N

 визначає частоту видалення бактерій, які не досягли «хорошого» результату. Якщо значення 
[image: image131.wmf]re

N

 достатньо велике, то бактерії з гіршими показниками цільової функції будуть частіше замінюватись бактеріями з кращими позиціями, а отже пошук буде краще спрямований на глобально краще рішення на поточній ітерації але вивченню нових областей буде приділятись менше уваги.
Величина кроку 
[image: image132.wmf](
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[image: image133.wmf]n
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 може бути постійною, але яе показує практика, краще щоб на початку крок був більшим ніж на прикінці пошуку, так як на кожному кроці виконується уточнення початкового рішення. Для нових рішень, що генеруються випадковим чином в поцесі пошуку (під час процесу «знищення - розсіювання») при виборі розміру кроку необхідно брати до уваги, що нове рішення генерується в області, що мало досліджена. Для підвищення ефективності довжина кроку таких бактерій повинна бути більшу ніж у бактерій на початку пошуку.
Максимальна кількість крокі в уздовж обраного напрямку 
[image: image134.wmf]s
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 у поєднанні з величиною кроку, зададє відстань на яку буде переміщено випадковий пошук у напрямку спадання значення цільової функції. В якості значення параметру 
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 можна брати величе число, так як при погіршенні значення цільової функції пошук в даному напрямку буде зупинений, але при цьому буде спостерігатись «притягування» до локальних екстремумів, що особливо пагано, якщо цільова функція має їх багато.
Параметр 
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 – кількість бактерій, зо заміщується в процесі репродукції разом з параметром 
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 задає співвідношення між випадковим пошуком з позиції із найкращим на поточний момент рішенням та випадковим пошуком в інших областях на множині допустимих рішень. Чим більше значення 
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 тим більше бактерій при репродукції буде у точці знаходження бактерії з найменшим на поточний момент часу значенням цільової функції.
Параметри 
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, 
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. Чим більше відбувається подій типу «знищення - розмноження» 
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, тим частіше серед нових рішень будуть зявлятись довільні точки з множини допустимих. Якщо при цьому ймовірність знищення бактерій 
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 велика, то процес пошуку може стати неконтрольованим в силу того, що можуть бути знищені бактерії з хорошими показниками цільової функції. Якщо значення 
[image: image143.wmf]ed
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 добре підібрано, то додавання нових згенерованих випадковим чином значень дозволить уникнути застрягання у локальних екстремумах.
Параметри моделювання колонії бактерій 
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 визначають силу впливу ройової взаємодії. Якщо 
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 значно перевищує 
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, то в колонії буде спостерігатись сильна ройова взаємодія і бактерії будуть прагнути до скупчення. Якщо значення цих параметрів приблизно однакові, то поведінка бактерій буде більш індивідуальною, що дає можливість дослідити більше областей з множини допустимих рішень, але область навколо кращого рішення буде досліджена не дуже ретельно. При виборі цих параметрів необхідно враховувати специфіку конкретної задачі.
Застосування алгоритму колонії бактерій

BFO має ряд переваг, включаючи не високу чутливість до початкових значень координат при ініціалізації і вибору параметрів, непогану надійність, простоту логіки, простоту реалізації, можливість розпаралелювання і глобальний пошук. Таким чином, алгоритм BFO застосовується для вирішення широкого кола завдань оптимізації. локальних оптимумів та фіксовану довжину кроку BFO – це метаевристика, тобто це просто концептуальна структура, яку можна використовувати для розробки модифікацій алгоритму.

Висновки щодо властивостей алгоритму оптимізації бактеріального пошуку їжі (BFO):

- плюси: швидкий; проста логіка; хоча й повільно, але продовжує сходитися на протязі всіх ітерацій.

- мінуси: повільна збіжність; не передбачено методів виходу з локальних екстремумів.

Алгоритми оптимізації, засновані на бактеріальному пошуку їжі мають практичне застосування, наприклад, у таких задачах:

1. Оптимізації маршрутів доставки товарів у логістичній сфері. Кожна «бактерія» є постачальником і має свої координати в просторі маршрутів, взаємодіє та обмінюється інформацією з іншими, щоб знайти оптимальні шляхи доставки, враховуючи різні фактори (відстань, час, пропускна спроможність доріг і не тільки)

2. Оптимальне розміщення сенсорних вузлів. Кожен вузол є «бактерією» і рухається в напрямку сильнішого сигналу або джерела даних, що дозволяє ефективно розподілити вузли для забезпечення максимального покриття та зв'язності мережі при мінімальній енергоспоживання.

3. Оптимізація дизайну структур, наприклад, будівлі, мосту чи автомобільного кузова. Бактерії моделюються у вигляді частинок, що переміщуються та взаємодіють із навколишнім середовищем з метою пошуку оптимальної конфігурації, враховуючи міцність, стабільність та інші параметри проектування.

4. Оптимальний розподіл ресурсів у системах управління енергоспоживанням. Кожна «бактерія» є споживачем енергії і вибирає оптимальний шлях чи стратегію для максимізації енергоефективності системи, враховуючи обмеження та цільові показники.

4.2 Алгоритм мурашиної колонії

Мурашиний алгоритм – відносно новий перспективний метод оптимізації, що базується на моделюванні поведінки колонії мурах. Колонія мурах може розглядатися як багатоагентна система, в якій кожен агент (мураха) функціонує автономно за дуже простими правилами. На противагу майже примітивній поведінці агентів, поведінка всієї системи виходить напрочуд розумною. Його відносять до ройових алгоритмів в сімействі яких він займає відокремлене місце, так як основою є когнітивні особливості обміну інформацією між окремими особинами рою.
Мурашині алгоритми серйозно досліджуються європейськими вченими із середини 90-х років, засновником вважається Марко Доринго. На сьогодні отримано хороші результати мурашиною оптимізації таких складних комбінаторних завдань, як: задачі комівояжера, задачі оптимізації маршрутів, задачі розмальовки графа, квадратичного завдання про призначення, оптимізації мережних графіків, завдання календарного планування та інших.

Принципи поведінки

Принципи поведінки мурах витримали випробування протягом 100 мільйонів років — саме стільки часу мурахи «колонізували» Землю. Мурахи відносяться до соціальних комах, що живуть усередині деякого колективу – колонії. Число мурах в одній колонії коливається від 30 штук до кількох мільйонів. Поведінка мурах при транспортуванні їжі, подоланні перешкод, будівництві мурашника та інших діях найчастіше наближається до теоретично оптимального. Це привернула увагу багатьох дослідників, які вивчали механізми взаємодії особин колонії. Серед них, перш за все, привернула увагу непряма форма зв'язку між особами, яка була названа "стигметрією" ("stigmergy") і є рознесеною у часі взаємодією, коли одна особина змінює деяку область навколишнього середовища, а інші використовують цю інформацію у процесі розв'язання задачі. Ця інформація (зміна середовища) носить локальний характер – вона може бути змінена (і сприйнята) тільки комахами, що відвідали цей локус – область середовища. Стигметрія є непрямою та асинхронною формою комунікації. Слово "stigmergy" утворене з двох грецьких слів: "stigma", що означає знак; "ergon" – робота. Особи сприймають сигнали (як знаки), які породжують певний відгук чи дію. Визначено дві форми стигметрії: сематектонічна (sematectonic) та знакова (sign-based). Сематектонічна відноситься до комунікації за допомогою зміни фізичних характеристик довкілля. Прикладом сематектонічної стигметрії є дії при будівництві гнізда, його очищенні та вирощуванні виводка. Сигнальна стигметрія реалізує комунікацію за допомогою сигнального механізму у вигляді хімічних сполук, що відкладаються мурахами.
Конкретно, у багатьох мурашиних колоніях стигметрія реалізується за допомогою спеціального ферменту "феромону", який відкладається мурашкою у процесі руху. При цьому мурашка позначає феромоном відвідану ділянку середовища. Інші мурахи сприймають "запах" відкладеного феромону і намагаються слідувати по зазначеному шляху. Це породжує асинхронну та непряму схему комунікації, де мурахи передають інформацію один одному за допомогою феромону. При цьому виникає позитивний зворотний зв'язок – навіть мала кількість феромону змушує мурах йти по поміченому шляху та відкладати на ньому все більшу кількість ферменту. Адаптивність поведінки мурах заснована на сприйнятті випарів феромону, яке в природі триває кілька діб. Можна провести аналогію між розподілом феромону в просторі, що оточує колонію та глобальною пам'ятю мурашника, яка має динамічний характер.

Мурашині алгоритми (МА), як і більшість еволюційних алгоритмів, заснованих на використанні популяції потенційних рішень та розроблені для вирішення задач комбінаторної оптимізації, насамперед, пошуку різних шляхів на графах. Кооперація між особинами (штучними мурахами) реалізується на основі моделювання стигметрії. При цьому кожен агент, званий штучною мурахою, шукає рішення поставленого завдання. Штучні мурахи послідовно будують розв'язання задачі, пересуваючись по графу, відкладають феромон та при виборі подальшої ділянки шляху враховують концентрацію цього ферменту. Чим більша концентрація феромону на ділянці, тим більше ймовірність його вибору. Реальні мурахи завдяки стигметрії здатні знаходити найкоротший шлях від гнізда до джерела їжі достатньо швидко та без візуального (прямого контакту). Більше того, вони здатні адаптуватися до змін довкілля.

З колонією аргентинських мурах був проведений відомий експеримент із двома мостами, де на шляху між гніздом та їжею необхідно зробити вибір одного з двох мостів (рис. ).
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Рис. Схема двох мостів
На рис.12.а) показаний випадок із двома однаковими шляхами між гніздом та їжею. Експерименти показали однакову концентрацію мурах на обох можливих шляхах. На рис.12.б) представлений випадок, коли мости мають різну довжину. 
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Рис. Експеримент з двома мостами
У початковій фазі мураха однаковою ймовірністю обирають мости Але далі, зі збільшенням концентрації феромона вони вибирають шлях на короткій дорозі (оптимальний шлях).
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 позначають число мурах на шляхах A і B відповідно в момент часу 
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. Емпірично було знайдено, що можливість вибору мосту в момент часу 
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 відбувається відповідно до наступної формули:
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де 
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 – характеризує ступінь "привабливості" недослідженої гілки, і 
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 – визначає зсув при використанні феромону у процесі вибору варіанта рішення. 
На основі ймовірностей, що визначаються (12.1), правило вибору мурахою моста можна сформулювати в такий спосіб: нехай випадковим чином генерується число 
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, то мураха вибирає шлях A, інакше – шлях B. 
Незважаючи на те, що мурашина колонія демонструє складну адаптивну поведінку, яка дозволяє їй вирішувати важкі завдання, поведінка однієї мурахи підпорядковується досить простим правилам. Мураху можна розглядати як агента, що піддається впливу та формуючого відповідну реакцію: мураха сприймає концентрацію феромону та на цій основі виконує дію. Тому мураха абстрактно може розглядатися як простий обчислювальний агент. Штучна мураха алгоритмічно моделює просту поведінку реальної мурашки. Логіка поведінки штучної мурахи представлена у наступному алгоритмі на псевдокоді:

ГЕНЕРАЦІЯ ВИПАДКОВОГО ЧИСЛА 
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for ДЛЯ КОЖНОГО ПОТЕНЦІЙНОГО ШЛЯХУ do
      ОБЧИСЛИТИ 
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 then
                ВИБІР ШЛЯХУ А;
            break;

           end
end
Цей алгоритм виконується в кожній точці, де мураха повинна ухвалити рішення стосовно подальшої дії (вибір наступного шляху).
Простий мурашиний алгоритм

Розглянемо простий мурашиний алгоритм (ПМА) (simple ant colony optimization – SACO), в якому представлені основні аспекти мурашиних алгоритмів (МА). Нехай заданий граф 
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 – множина вершин, 
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 – матриця, яка задає ребра між вершинами, 
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 – кількість вершин. Позначимо 
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 – довжину шляху на графі, пройденого 
[image: image171.wmf]k

-ю мурахою, яка дорівнює числу ребер пройдених від початкової до кінцевої точки. Кожному ребру, що пов’язує пару вершин 
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 відповідає значення 
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 – концентрація феромону.
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Рис. Приклад графа

У початковий момент часу концентрація феромона для кожної дуги графа дорівнює нулю, але для зручності, надамо їй невелике випадкове число 
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. Мураха вибирає наступну дугу шляху випадковим чином відповідно до алгоритму 12.1 наступного чином. Множина мурах 
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 розміщується у початковій вершині. На кожній ітерації ПМА кожна мурашка крок за кроком будує шлях до кінцевої вершини. При цьому в кожній вершині кожна мураха повинна вибрати наступну дугу шляху. Якщо 
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 на основі ймовірностей переходу, 
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 – множина можливих вершин, зв’язаних з і-ю вершиною для 
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 –го мурахи.
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де 
[image: image183.wmf]a

 – додатна константа, яка визначає вплив концентрації феромону. Якщо для і-ї вершини 
[image: image184.wmf]Æ
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, то попередня вершина включається в 
[image: image185.wmf]k

i

N

, в цьому випадку можливі петлі
Очевидно, великі значення 
[image: image186.wmf]a

 підвищують вплив концентрації феромону. Це особливо суттєво в початковій стадії для початкових випадкових значень концентрації, що може призвести до передчасної збіжності до субоптимальних рішень. Коли всі мурахи збудували повний шлях від початкової до кінцевої вершини, петлі з шляху видаляються, і кожна мураха позначає свій шлях, відкладаючи для кожної дуги феромон відповідно до наступної формули: 

[image: image187.wmf](
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де 
[image: image188.wmf](
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 – довжину шляху на графі, пройденого 
[image: image189.wmf]k

-ю мурахою на момент часу 
[image: image190.wmf]t

.

Таким чином, для кожної дуги графа концентрація феромону визначається наступним чином:


[image: image191.wmf](
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де 
[image: image192.wmf]k

n

 – кількість мурах. Видно, що загальна концентрація феромону для цієї дуги пропорційна "якості" шляхів, до яких входить ця дуга. В даному випадку "якість" обернено пропорційна довжині шляху (числу дуг, що увійшли до шляху). 
Можна взяти іншу міру якості (наприклад, вартість проходження шляху). Нехай 
[image: image193.wmf](
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 пройдений шлях до моменту часу 
[image: image194.wmf]t

, а 
[image: image195.wmf](
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 – функція якості. Якщо 
[image: image196.wmf]k
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 не пропорційно якості рішення і всі мурахи відкладають однакову кількість феромону 
[image: image197.wmf](
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, то існує тільки один фактор, який залежить від довжини шляху та сприяє вибору коротких шляхів. Це веде до двох основних способів оцінки якості рішень, які використовуються в МА:

- неявна оцінка, де мурахи використовують різницю у довжині шляхів щодо збудованих шляхів іншими мурахами;

- явна оцінка, кількість феромону пропорційна якості побудованого рішення.

У нашому випадку ми маємо явну оцінку якості рішення згідно (12.3), яка веде до того, що дуги, що входять до довгих шляхів, стають менш привабливими для остаточних рішень.

Опис алгоритму ПМА
В алгоритмі можуть бути використані різні критерії завершення, наприклад, 

- завершення при перевищенні заданої кількості ітерацій; 

- завершення за знайденим прийнятним рішенням: 
[image: image198.wmf](
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;

- завершення, коли всі мурахи йдуть одним і тим же шляхом.
Комп'ютерні експерименти з двома мостами показали, що мурахи швидко знаходять рішення і мало досліджують альтернативні варіанти. Для запобігання передчасної збіжності та розширення простору пошуку вводиться штучне випаровування феромону на кожній ітерації алгоритму наступним чином: 
[image: image199.wmf](
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, де константа 
[image: image200.wmf][
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 – швидкість випаровування феромону. При великих значеннях 
[image: image201.wmf]r

 феромон випаровується швидко, у той час як малі значення 
[image: image202.wmf]r

 сприяють повільному випаровуванню. Причому, що чим швидше випаровується феромон, тим пошук стає більш випадковим.

Експерименти (DorigoM., DiCaro [4]) показали, що:

- ПМА працює добре для дуже маленьких графів і в в більшості випадків знаходить найкоротший шлях;

- для великих графів характеристики погіршуються, алгоритм стає менш стабільним і більш чутливим до вибору параметрів;

- збіжність до найкоротшого шляху хороша при малій кількості мурах, у той час як велика кількість мурах часто веде до того, що пошук не сходиться;

- ефект випаровування важливіший для складних графів. У випадку при 
[image: image203.wmf]0
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 (немає випаровування) алгоритм часто не сходиться. З іншого боку, якщо феромон випаровується занадто швидко, алгоритм часто сбігається до субоптимальних рішень;

- при малих значеннях 
[image: image204.wmf]a

 алгоритм переважно збігається до найкоротшому шляху. Для складних завдань (високої розмірності) велике значення веде до поганої збіжності.

Мурашині системи

Перший мурашиний алгоритм був розроблений M. Дориго, за сучасною класифікацією він відноситься до (antsystem) мурашиної системи (МС). Порівняно з простим мурашиним алгоритмом у МС покращено характеристики за рахунок зміни методу обчислення ймовірності вибору наступної вершини шляхом урахування евристичної інформації та введення списку заборонених вершин. Безпосередньо, в МС можливість переходу з 
[image: image205.wmf]і

-ої вершини в 
[image: image206.wmf]j

-ту вершину визначається наступним чином:
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 (12.6)
де 
[image: image208.wmf]ij

t

 – апостеріорна ефективність переходу з вершини 
[image: image209.wmf]і

 до 
[image: image210.wmf]j

, яка визначається інтенсивністю феромону для відповідної дуги; 
[image: image211.wmf]ij

h

 – апріорна ефективність переходу з вершини 
[image: image212.wmf]і

 до 
[image: image213.wmf]j

 на основі деякої евристики.

Імовірність переходу в МС, що визначається (12.6), відрізняється від аналога ПМА, заданої (12.2), двома аспектами:

1. При обчисленні ймовірності переходу до МС зроблено спробу збалансувати вплив інтенсивності феромону 
[image: image214.wmf]ij

t

 (що відображає передісторію успішних дій) та евристичної інформації 
[image: image215.wmf]ij

h

 (що виражає перевагу деякого вибору). Цей баланс керує процесом експлуатації-розширення в просторі пошуку рішення. Баланс регулюється значеннями коефіцієнтів 
[image: image216.wmf]a

 та 
[image: image217.wmf]b

. При 
[image: image218.wmf]0
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 інформація про концентрацію феромону не використовується та попередній досвід ігнорується. Якщо 
[image: image219.wmf]0
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 , то не враховується евристична інформація і ми маємо простий МА. Евристична інформація про переваги вибору наступної вершини може представлятися в різній формі і залежить від завдання. Наприклад, для вибору найкоротшого шляху застосовують формулу 
[image: image220.wmf]ij
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, де 
[image: image221.wmf]ij

d

 – відстань між 
[image: image222.wmf]і

-ю та 
[image: image223.wmf]j

-ю вершинами, переважною є коротша дуга.
Також, щоб кожна вершина могла відвідуватись лише один раз для кожної мурахи можна створити табу-список вершини якого видаляються із списку 
[image: image224.wmf]k
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Існує і інша модифікація МС, де ймовірність обчислюється за наступною формулою:


[image: image225.wmf](
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де параметр 
[image: image226.wmf]a

 визначає відносну важливість концентрації феромону 
[image: image227.wmf]ij

t

 у порівнянні з евристикою 
[image: image228.wmf]ij

h

, концентрація феромону для кожної дуги після проходження шляху кожною мурахою корегується наступним чином:


[image: image229.wmf](
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де 
[image: image230.wmf](
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[image: image231.wmf](
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 – кількість феромону відкладена 
[image: image232.wmf]k

-ю мурахою на дузі 
[image: image233.wmf](
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 в момент часу 
[image: image234.wmf]t

.
M.Дориго було розроблено три модифікації МС, які відрізняються методом обчислення (у припущенні, що вирішується завдання мінімізації):

1. . Ant-cycle AS, де

[image: image235.wmf](
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де 
[image: image236.wmf]0
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Q

 – константа. Тут кількість феромону відкладається обернено пропорційно якості 
[image: image237.wmf](
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 на дугах повного шляху, побудованого мурахою. При цьому для зміни концентрації феромону використовується глобальна інформація.

У вирішенні завдань максимізації: 

[image: image238.wmf](
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2. Ant-density AS, де

[image: image239.wmf](
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У цій модифікації кожна мураха відкладає однакову кількість феромону на будь-якій дузі збудованого шляху. Цей підхід враховує лише кількість мурах, що пройшли цією дугою. Чим більший трафік на дузі, тим вона більш приваблива для остаточного рішення.
3. Ant-quantity AS, де:


[image: image240.wmf](
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В цьому випадку при корекції концентрації феромону використовується лише локальна інформація  – відстань 
[image: image241.wmf]ij

d

 і МС прагне обирати короткі дуги.

M.Дориго дослідив характеристики всіх трьох наведених модифікацій, перш за все, при вирішенні задачі комівояжера. Версія Ant-cycle AS працювала швидше, в силу використання глобальної інформації.

Крім цього Доріго ввів стратегію елітизму, де в доповнення корекції феромону згідно (12.4) додатково додається кількість феромону, пропорційна довжині кращого шляху для всіх його дуг:
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[image: image243.wmf](
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де 
[image: image244.wmf]e

 – кількість елітних мурах; 
[image: image245.wmf](
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 – краще коректне рішення; 
[image: image246.wmf](
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Система мурашиних колоній

Алгоритм МС отримав подальший розвиток у методі, який за сучасною класифікацією відноситься до "системи мурашиних колоній" (СМЯ) (ant colony system – ACS). Порівняно з попереднім цей метод відрізняється в чотирьох аспектах: 
1) використовується інше правило переходу;
 2) застосовується інше правило зміни концентрації феромону; 
3) вводиться локальна корекція феромону; 
4) використовуються списки кандидатів, які віддають перевагу деяким вершинам. 
Розглянемо реалізацію цих модифікацій. У цьому методі використовується правило переходу, яке можна назвати "псевдовипадково-пропорційне", де 
[image: image247.wmf]k

-й мураха, перебуваючи у вершині 
[image: image248.wmf]i

, вибирає чергову вершину 
[image: image249.wmf]j

 наступним чином:
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де 
[image: image251.wmf](
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 – визначається дослідником, а наступний вузол 
[image: image253.wmf](
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 обирається випадковим чином з ймовірністю:
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де 
[image: image255.wmf](
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 – множина доступних для відвідування вершин.

Це правило переходу віддає перевагу коротким шляхам з великою концентрацією феромону. Параметр 
[image: image256.wmf]0

r

 використовується для регулювання балансу між експлуатацією та розширенням простору пошуку рішень: при 
[image: image257.wmf]0
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 алгоритм експлуатує простір, обираючи найкращий шлях; у разі 
[image: image258.wmf]0
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алгоритм розширює простір пошуку. Зазначимо, що це правило збігається із правилом переходу МС при 
[image: image259.wmf]0
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>

. Крім цього, фактично у правилі коефіцієнт 
[image: image260.wmf]a

 (не присутній (12.18)). На відміну від МС тут концентрацію феромону дозволяється змінювати тільки найкращим (у глобальному сенсі) мурахам, які побудували найкоротший шлях, відповідно до наступного правила:
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де 

[image: image262.wmf](
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 у випадку найкоротшого шляху.
Використання в СМЯ "глобальних" правил сприяє більш спрямованому пошуку, змушуючи мурах рухатися убік знайдених найкращих рішень. Ця стратегія віддає перевагу експлуатації простору пошуку та застосовується після того, як рішення побудовано.

Існує два методи вибору шляху 
[image: image264.wmf](
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1. найкращого на ітерації, де 
[image: image265.wmf](
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 представляє найкращий шлях, знайдений за поточну ітерацію, який позначається 
[image: image266.wmf](
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;

2. глобально кращого, де 
[image: image267.wmf](
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 представляє найкращий шлях, знайдений з першої до поточної ітерації, який позначається 
[image: image268.wmf](
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Випаровування феромону в СМЯ теж відбувається в порівнянні з МС за іншими правилами. Згідно (12.19) для малих значень 
[image: image269.wmf]1

r

 поточна концентрація на дугах відбувається повільно та вплив збудованого кращого шляху послаблюється. З іншої сторони, для великих значень 
[image: image270.wmf]1

r

 відкладений феромон випаровується швидко і вплив побудованого кращого шляху посилюється. Це сприяє розширенню простору пошуку. Іноді значення 
[image: image271.wmf]1

r

 дозволяють змінюватись у процесі пошуку рішення: на початковій стадії використовуються великі значення, але в кінцевої – малі.

На додаток до глобальної зміни в СУЯ застосовується локальна корекція концентрації феромону відповідно до наступного правила:
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[image: image274.wmf]0
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 – мала додатна константа. Експерименти для задачі коміявожера показали, що значення 
[image: image275.wmf](

)

1

0

-

=

L

n

G

t

  дає хороші результати, де 
[image: image276.wmf]G

n

 – число вузлів графа, 
[image: image277.wmf]L

 – довжина туру, побудованого із застосуванням жадібного алгоритму.
Зазначимо, що у СМЯ також перевизначається 
[image: image278.wmf](
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 – множина доступних для відвідування вершин, що містить списки вершин-кандидатів для відвідин. Нехай 
[image: image279.wmf](
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 означає кількість вузлів у списку кандидатів. Найближчі (по відстані чи вартості) 
[image: image280.wmf]l
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 вузлів до 
[image: image281.wmf]i

-го вузла включаються до списку кандидатів згідно зробленого ранжирування. При виборі наступного вузла обирається найкращий зі списку кандидатів. Якщо список кандидатів порожній, то 
[image: image282.wmf]j

-й вузол вибирається із залишку.

У цьому випадку вибір може бути зроблений на основі рівняння (12.18) або взятий найближчий вузол 
[image: image283.wmf](
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Максимінна мурашина система

Дана модифікація (максі-мінна мурашина система МММС – Max-MinAntSystem) розроблена для подолання проблеми передчасної стагнації. Її основна відмінність від МС у тому, що інтенсивність феромону обмежується в деякому заданому інтервалі. Крім цього, тут змінювати концентрацію феромону дозволяється тільки кращим мурахам, початкова концентрація феромону встановлюється в максимально допустимі значення та використовується механізм згладжування для концентрації феромону.
У МММС концентрація феромону змінюється, як і СМК, згідно з рівнянням (12.19), де 
[image: image284.wmf](
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 обчислюється на основі або глобально, або найкращого на ітерації шляху. В першій версії МММС при корекції феромону використовується найкращий на поточній ітерації шлях 
[image: image285.wmf](
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, останні версії засновані на застосуванні глобально кращого шляху 
[image: image286.wmf](
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 з різними стратегіями:

1. Використання тільки глобально кращого шляху 
[image: image287.wmf](
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 для визначення концентрації 
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, що прискорює процес пошуку, але з іншого боку звужує його.

2. Використання змішаних стратегій, де для корекції концентрації феромону використовуються як 
[image: image289.wmf](
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, так і 
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. При цьому для розширення простору пошуку, в основному, застосовується найкращий за поточну ітерацію шлях з періодичним підключенням глобально найкращий шлях. Зазвичай частота використання останнього збільшується в процесі пошуку.

3. У разі стагнації всі значення концентрації феромону 
[image: image291.wmf](
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 реініціалізуються до допустимих максимальних значень, після чого допускається використовувати лише найкращий за поточну ітерацію шлях обмежена кількість ітерацій.

Для визначення точки стагнації використовується коефіцієнт 
[image: image292.wmf]l

-розгалуження зі значенням 
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. При цьому 
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 визначається як число дуг, що виходять із вузла і зі значенням 
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 – множина вузлів зв’язаних з і-м вузлом. 

Якщо 
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[image: image302.wmf]e

 – мале додатне число, то це означає, що настала стагнація у процесі пошуку

У процесі пошуку у МММС всі значення концентрації  феромону обмежені в заданому діапазоні. У першій версії МММС 
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 для всіх дуг 
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 де межі діапазону постійні та залежать від розв'язуваної задачі. Якщо після корекції концентрації феромона 
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. Обмеження значень концентрації іноді дозволяє уникнути стагнації. 

Q-мурашина система

Розроблена модифікацію СМЯ (у сучасній класифікації – Ant-Q), у якій правило локальноъ зміни концентрації феромону реалізовано на основі методу Q-навчання (Q-learning).

Нехай 
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 означає AQ-значення дуги 
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 в момент 
[image: image311.wmf]t

. Тоді правило переходу цієї дуги визначається наступним чином:
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Коефіцієнти 
[image: image313.wmf]a

, 
[image: image314.wmf]b

 визначають важливість AQ-величин 
[image: image315.wmf]ij
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 та евристичної інформації. AQ-величини відображають перевагу переходу 
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. У рівнянні (12.25) 
[image: image317.wmf]j

 – випадкова змінна, значення якої вибирається відповідно до розподілу, що визначається функцією AQ-величин 
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 та 
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. Запропоновано три різних правила для вибору значення 
[image: image320.wmf]j

:
1. псевдовипадковий вибір, де наступна вершина 
[image: image321.wmf]j

 випадковим чином вибирається з множини 
[image: image322.wmf](
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 відповідно до однорідного розподілу;
2. псевдовипадковий пропорційний вибір, де 
[image: image323.wmf]V
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 вибирається відповідно до наступного розподілу
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3. випадковий пропорційний вибір відповідно (12.25) з 
[image: image325.wmf]0
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. Псевдовипадковий пропорційний вибір краще показав себе під час вирішення завдання комівояжера. AQ-величини навчаються з використанням наступних правил корекції:
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 (12.27)

де 
[image: image327.wmf]r

 – коефіцієнт переоцінки (за аналогією з випаровуванням феромону) і 
[image: image328.wmf]g

 –  крок навчання. Зазначимо, що при 
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 рівнянні (12.27) зводиться до рівняння (12.19). Ant-Q рівняння (12.27) застосовується для кожної мурахи після кожного нового вибору 
[image: image330.wmf]j

, але з 
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Ефект полягає в тому, що AQ величини, пов'язані з дугою 
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, зменшуються шляхом множення на 
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 кожен раз, коли дуга вибирається у потенційне рішення. У той же час AQ величина коригується пропорційно AQ-величині кращої дуги 
[image: image334.wmf](
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Швидка мурашина система

Ця модифікація (FastAntSystem) була розроблена для вирішення квадратичної задачі про призначення (quadratic assignment problem). У швидкій мурашиній системі (ШМС) порівняно з іншими мурашиними алгоритмами використовується популяція, що складається з однієї мурахи, та інші правила корекції феромону без випаровування Звичайно, використання тільки однієї мурашки знижує обчислювальну складність алгоритму. У ШМС застосовується правило переходу (12.6) зі значенням коефіцієнта 
[image: image335.wmf]0
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 (евристична інформація не використовується). Таким чином, правило корекції концентрації феромону наступне:
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де коефіцієнти 
[image: image337.wmf]1
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, 
[image: image338.wmf]2
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 визначають відносний внесок поточного рішення та кращого глобального, які обчислюються наступним чином:
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Тут, як і раніше, 
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 репрезентують відповідно знайдений найкращий шлях на ітерації 
[image: image343.wmf]t

 та кращий шлях у глобальному сенсі (з першою по-ю ітерацію). При ініціалізації 
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. Коли знайдено нове рішення 
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, проводиться пере ініціалізація 
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Antabu

Ця модифікація МС включає локальний пошук з використанням tabu-пошуку для покращення рішень, одержаних на кожній ітерації МС. Крім цього, змінено глобальне правило перерахунку концентрації феромону, де будь-яка мураха відкладає феромон на кожній дузі пропорційно якості шляху згідно з наступною формулою:
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де 
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 – вартість знайденого найгіршого шляху та 
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 – вартість кращого шляху, знайденого 
[image: image350.wmf]k

-ю мурахою. Рівняння (12.31) застосовується для кожної мурахи 
[image: image351.wmf]k

 і кожної дуги 
[image: image352.wmf](
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Рангова МС

Рангова мурашина система (РМС) (в оригіналі AS-rank) відрізняється такими особливостями: 
1) концентрацію феромона дозволяється змінювати тільки кращому мурасі на дузі глобально кращого шляху; 
2) використовуються елітні мурахи; 
3) мурахи змінюють концентрацію феромону на основі ранжирування відповідно до наступного правила:
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де 
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 – кращий побудований шлях.

Якщо використовують 
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 елітних мурах та 
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 звичайних мурах відранжовані: 
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Тут 
[image: image360.wmf]s

 вказує ранг (номер по порядку) відповідного мурахи. Ця стратегія елітизму відрізняється тим, що внесок елітної мурахи у феромон, що відкладається, прямо пропорційний його рангу.
Мурахи (ANTS)

Ця модифікація відрізняється від МС наступними особливостями: 
1) шляхом обчислення ймовірності переходу;
2) глобальним правилом зміни концентрації феромону;

3) методом боротьби зі стагнацією.
Тут ймовірність переходу обчислюється відповідно до рівняння (12.8). Множина 
[image: image361.wmf]k
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 містить усі можливі переходи з вузла 
[image: image362.wmf]i

. Концентрація феромону коригується після того, як усі мурахи збудували свої шляхи відповідно до рівнянь (12.5) та (12.17). Але при цьому:
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де 
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 – вартість відповідного шляху 
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-ї мурахи на момент часу 
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 – середня вартість останніх 
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 глобально кращих рішень, знайдених алгоритм. Якщо
[image: image370.wmf](
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 представляє вартість глобально кращого рішення на ітерації 
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, то:
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Параметри мурашиних алгоритмів

Ефективність МА залежить від ряду керуючих параметрів, до яких відносяться: 
[image: image373.wmf]k

n

 – число штучних мурах; 
[image: image374.wmf]0
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 – максимальна кількість ітерацій 
[image: image375.wmf]0
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 – початкова концентрація феромону, 
[image: image376.wmf]1

r

, 
[image: image377.wmf]2

r

 – стійкість феромону (для ACS), 
[image: image378.wmf]a

 – інтенсифікація феромону (для ACS 
[image: image379.wmf]1
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), 
[image: image380.wmf]b

 – інтенсифікація евристики. Розглянемо ці параметри.

Число мурах 
[image: image381.wmf]k

n

 істотно впливає на характеристики МА – очевидно велике число 
[image: image382.wmf]k

n

 веде до більшої обчислювальної складності. Чим більше мурах використовується, тим більше шляхів будується та відкладається більше феромону. 
Успішне застосування МА обумовлено, перш за все, спільною поведінкою множини мурах. Завдяки феромону, що відкладається, мурахи передають отриманий досвід та знання. Чим менше використовується мурах, тим слабше здатність алгоритму до дослідження та отже менше інформації про простір пошуку доступно іншим мурахам. Невелика кількість мурах може викликати передчасну стагнацію чи перебування субоптимальних рішень. Експериментально показано, що при розв'язанні задачі комівояжера число мурах, порівнянне з числом вузлів графа дає хороші результати. Відомі та більш строгі оцінки, у яких обчислюється оптимальна кількість мурах:
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 – середня концентрація феромону на дугах найкращого шляху перед глобальною корекцією та 
[image: image385.wmf]2

j

 – концентрація після цієї корекції. На жаль, оптимальні значення 
[image: image386.wmf]1
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, 
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 невідомі. Експериментальні дослідження для

завдання комівояжера дають оптимальне співвідношення 
[image: image388.wmf](
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, з якого випливає 
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. Необхідно зазначити, що ці оцінки отримані тільки для певного алгоритму, та загалом для різних завдань  оптимальні значення 
[image: image390.wmf]k
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 можуть бути різними.
Максимальна кількість ітерацій 
[image: image391.wmf]t

n

 відіграє важливу роль для пошуку якісних рішень. При малих значеннях 
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n

 мурахам може не вистачити часу для побудови оптимального шляху. З іншого боку, якщо 
[image: image393.wmf]t

n

 занадто велике, будуть зроблені зайві обчислення. 

Значення початкової концентрації 
[image: image394.wmf]0

t

 також впливають на показники МА. При початковій ініціалізації дуг зазвичай присвоюється або мале постійне позитивне значення 
[image: image395.wmf]0
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 або мале випадкове значення з діапазону 
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. Велике значення у разі випадкового вибору може давати великі відмінності у початковій концентрації, що може призвести до початкового вибору неперспективного рішення.

У загальному випадку при вирішенні деякої проблеми з використанням МА бажано провести експериментальні дослідження з метою оптимізації керуючих параметрів.
Застосування мурашиних алгоритмів

Мурашині алгоритми використовувалися при вирішенні багатьох реальних завдань, насамперед задач комбінаторної оптимізації, з яких найпопулярнішою є завдання комівояжера Для того щоб розробити мурашиний алгоритм для вирішення конкретного завдання, необхідно:

1. Відповідне подання у вигляді графа для опис дискретного простору пошуку. Граф повинен представляти всі стани та переходи між ними. Необхідна також схема представлення потенційного рішення.

2. Визначити правила корекції концентрації феромону, які визначають позитивний зворотний зв'язок процесі.

3. При необхідності розробити евристику для визначення переваги дуги у графі

4. Визначити евристику поведінки мурахи під час побудови рішення у вигляді ймовірності переходу.

5. Визначити засоби перевірки здійсненності потенційного рішення з урахуванням обмежень задачі.
6. Визначити основні параметри МА (число штучних мурах і т.п.).

Далі розглянемо використання МА на прикладі задачі комівояжера, на якій вперше було апробовано МА. Тут існує представлення задачі у вигляді графа 
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 – множина вершин, кожна з яких представляє місто, 
[image: image399.wmf]Е

 – множина дуг графа представляє зв'язки між містами та 
[image: image400.wmf]D

 – матриця відстаней, де кожній дузі 
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 приписується вага 
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Перевага вибору вершини 
[image: image403.wmf]j

 після вершини 
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 природно визначити як 
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, де час t суттєво лише для завдань із змінним оточенням. Розв'язання задачі має задовольняти двом обмеженням: 
1) всі міста мають бути відвідані;

2) кожне місто дозволяється відвідувати лише один раз. 
Для перевірки другого обмеження часто використовується tabu-список для кожного потенційного рішення, де утримуються відвідані міста.
Нехай 
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 позначає tabu-список для 
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-ї мурашки (ПОТЕНЦІЙНОГО рішення). Тоді 
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 – множина невідвіданих міст після досягнення міста 
[image: image409.wmf]і

. При розв'язанні задачі кожне потенційне рішення є штучним мурахою. При ініціалізації мурахи розташовуються на містах випадковим чином і надалі кожна мураха будує своє рішення шляхом вибору в поточній вершині 
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 наступної вершини 
[image: image411.wmf]j

, використовуючи ймовірність переходу відповідно до одного з поданих вище варіантів МА

Оскільки в основі МА лежить пересування мурах по деяким шляхам, то МА ефективні, перш за все, при вирішенні завдань, які допускаю інтерпретацію у вигляді графа. Проведені численні комп'ютерні експерименти показали, що ефективність МА зростає при збільшенні розмірності задачі та для завдань на графах високої розмірності вони працюють швидше, ніж інші еволюційні алгоритми. Відзначено також хороші результати при вирішенні нестаціонарних завдань на графах із середовищем, що змінюється.

В даний час мурашині алгоритми отримали застосування під час вирішення наступних практичних завдань:

1. маршрутизація (насамперед, у мережах – networkrooting);

2. завдання призначення (quadratic assignment problem, graph coloring, generalized assignment, frequentially assignment);

3. машинне навчання (classification rules, Bayesian networks, fuzzy systems);
4. кластеризація даних;

5. Роботика (vehiclerouting та ін);

6. календарне планування та складання розкладу (job shop, Open shop, Flow Shop, Project Sheduling, group shop);

7. покриття множини, завдання про рюкзак (multi knapsack, max independent set, reduncy allocation, set covering, maximum clique, weight constrained graph tree partition, bin packing);

8. біоінформатика;

9. обробка текстів.

Цей список можна продовжити, оскільки кількість публікацій з використанням МА останні десять років швидко зростає.
4.3 Алгоритм зграї кажанів (Bat Algorithm – BA)  
4.3.1 Загальні принципи алгоритму

Алгоритм кажанів (BA) – це евристичний алгоритм, представлений Янгом у 2010 році, який імітує ехолокаційну поведінку кажанів для виконання глобальної оптимізації.
Кажани мають досконалий ехолокаційний апарат, який дозволяє їм легко знаходити видобуток, перешкоди і в повній темряві розміщуватися на сідалі. Вони визначають відстані до об'єкта, розраховуючи час між імпульсом та його відображенням.
Ось кілька прикладів його застосування у реальному житті:

Оптимізація параметрів у нейронних мережах. Наприклад, він може допомогти в налаштуванні ваги і зміщення нейронної мережі, щоб досягти найкращої продуктивності моделі на заданій задачі, такої як класифікація зображень або прогнозування часових рядів.

Оптимізація розподілу ресурсів у комп'ютерних мережах. Наприклад, він може допомогти у знаходженні оптимального розподілу навантаження між серверами або оптимальному виборі маршрутів передачі даних з метою підвищення продуктивності мережі та зниження затримок.

Завдання кластеризації даних, коли потрібно угруповання об'єктів за схожістю. Алгоритм може допомогти у визначенні оптимальних кластерів, ґрунтуючись на подібності вихідних даних, та допомогти в аналізі даних та виявленні структури.

Оптимізація планування ресурсів у виробничих системах. Наприклад, алгоритм може допомогти у визначенні оптимальної послідовності виробничих операцій, розподіл робочих місць та оптимізації використання обладнання з метою підвищення ефективності та зниження витрат.

У базовому алгоритмі кажанів кожний кажан розглядається як частка "без маси і розміру", що представляє допустиме рішення у просторі рішень. Для різних функцій пристосованості кожний кажан має відповідне значення функції та визначає поточного оптимального індивіда шляхом порівняння значень функції. Потім оновлюються частота акустичної хвилі, швидкість, швидкість випромінювання імпульсів і гучність кожної кажана в популяції, продовжується ітеративна еволюція, наближається і генерується поточне оптимальне рішення, і, нарешті, глобальне оптимальне рішення. Алгоритм оновлює частоту, швидкість та положення кожної кажана.

Для стандартного алгоритму потрібні п'ять основних параметрів: частота, гучність, пульсація та коефіцієнти гучності та пульсації. Частота використовується для балансування впливу оптимальної історичної позиції на поточну позицію. Кажан шукатиме далеко від історичного положення групи, коли діапазон частот пошуку великий, і навпаки.

В алгоритмі кажанів обов'язковими є такі правила:

- кажани використовують ехолокацію, щоб визначати відстань, знаходити видобуток, перешкоди;

- кажани пересуваються випадковим чином з деякою швидкістю 
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 [0;1] і гучність 
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- гучність змінюється від максимального 
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 до мінімального (постійного) 
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4.3.2 Опис алгоритму ВА

Нехай задана цільова функція 
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, визначена на множині допустимих рішень 
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. Потрібно знайти глобальний умовний мінімум функції 
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Частина рішень може виявитися неприпустимими відповідно до вихідних умов і обмежень розв'язуваної задачі, такі області позначені як «перешкоди». Кожен пошуковий агент (кажан) має наступні характеристики: поточне положення 
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, швидкість руху 
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, гучність сигналу 
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 та його частоту 
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w

. Гучність та частота звукових сигналів кожного окремого кажана змінюються при наближенні до певної мети (шуканого оптимуму або перешкоди) (рис. ).

У міру наближення агента до локального (або глобального) оптимуму гучність сигналу, що видається, зменшується, а його інтенсивність збільшується. Наближення визначається за зміною значення цільової функції.

Після кожної ітерації кожної миші визначається її нове розташування, це здійснюється в області локального пошуку в околі поточного розташування. Для підвищення ефективності алгоритму у разі багатовимірного пошуку (складної операції кодування/декодування) є можливість вибирати випадкові координати, що підлягають зміні. Усі модифікації даного алгоритму, пов'язані з варіантами зміни параметрів, що управляють (швидкості, гучності, інтенсивності).
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Рис. Модель пошуку екстремуму зграєю кажанів
Основними складовими алгоритму є:

· особливості переміщення кажанів у просторі; 

· характеристики звукових сигналів, які вони випускають.

Робота алгоритму ґрунтується на наступній моделі поведінки кажанів:

1. Всі кажани використовують ехолокацію, щоб визначати відстань, а також розрізняти їжу/здобич та перешкоди.

2. Поточне положення кожного кажана позначимо 
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, з якого він переміщається випадковим чином зі швидкістю 
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. У процесі руху кажани випускають звукові сигнали, що мають частоту 
[image: image432.wmf]i
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 та гучність 
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. При цьому вони можуть змінювати як частоту, так і інтенсивність імпульсів, що випускаються 
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 залежно від близькості до мети (рис. ).
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Рис. Залежність частоти пульсації від номера поточної ітерації та настроювального параметра

3. Гучність звукового сигналу змінюється від більшого початкового значення 
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 до заданого меншого 
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.
Загальна схема алгоритму зграї кажанів наведена на рис.
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Рис. Схема алгоритму популяції кажанів

Алгоритм популяції кажанів складається з наступних кроків:

Крок 1. Ініціалізація популяції: 
· визначення випадковим чином позицій 
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· задання швидкостей 
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· обчислити для кожної позиції значення цільової функції.
Крок 2. Для кожної позиції 
[image: image443.wmf]i

x

 задати частоту 
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, початкову частоту імпульсу 
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 та гучність 
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Крок 3. Пошук локального рішення. Генерувати нову частоту та швидкість:

[image: image447.wmf](

)

min

max

min

w

w

w

w

i

-

×

-

=

b

,

[image: image448.wmf](

)

(

)

(

)

(

)

x

t

x

w

t

v

t

v

i

i

i

i

-

×

+

=

+

1

,

де 
[image: image449.wmf](

)

1

,

0

Î

b

 – випадкове число, 
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 – краще положення кажана, що відповідає найменшому значенню цільової функції.

Виконати переміщення у нову позицію:
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Крок 4. Оновлення глобального рішення. Генерувати випадкове число 
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 виконати локальний пошук в околі поточного положення шляхом випадкового блукання за формулою:
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 – випадкове число, 
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 – середнє значення гучності для всіх кажанів;
- якщо 
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Крок 5. Перевірити умову завершення. Якщо умова не виконується, то:

 - зменшити 
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 та збільшити 
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Рекомендовані значення констант 
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 дорівнюють 0,9. Зі збільшенням числа ітерацій гучність звукових сигналів, що випускаються, буде зменшуватися, а їх інтенсивність збільшуватися, моделюючи цим наближення кажана до мети:
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- оновити положення кажанів 
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 та збільшити крок ітерації 
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- перейти до кроку 3.
На етапі ініціалізації популяції кажанів початкові значення їх гучності 
[image: image471.wmf]А

, частоти 
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 і частоти імпульсу 
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 представляється як значень на проміжках від максимального до мінімального значень. Нове рішення знаходиться випадковим польотом кажанів у межах попереднього кращого рішення. Після знаходження перешкоди зменшується гучність та збільшується частота ультразвукового імпульсу.

У канонічному варіанті алгоритму випадково вибираються ті кажани, які здійснюють локальний пошук, у результаті якого оновлюється кожна з їх координат. Щоб підвищити ефективність пошуку у багатовимірному випадку, можна за аналогією вибирати випадково просторові координати, що підлягає зміні; якщо 
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 – номер кажана, 
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 – координата простору пошуку.
Також у процесі міграції кажанів доцільно використати інформацію не лише про глобальне найкраще рішення, вибране серед усіх, а й про найкраще рішення, знайдене кожним кажаном. Для цього можна використати підхід, запропонований M. Clerc та J. Kennedy для алгоритму рою часток.
Переваги алгоритму зграї кажанів: швидкий, добре працює з гладкими функціями, масштабованість.

Недоліками алгоритму є: дуже багато настроювальних параметрів, посередні результати для дискретних функціях.
4.4 Алгоритм пошуку косяком риб (Fish School Search – FSS)
4.4.1 Загальні принципи алгоритму

Алгоритм пошуку косяком риб (FSS) створений на підставі моделювання руху косяка риб і представлений Б. Філо та Л. Нето 2008 року. 
Група риб, яка тримається колективно з соціальних причин, є вже зграєю. Більшість з них перебуває в однаковій фазі життєвого циклу, активно контактує один з одним і будь-якої миті можуть проявити біологічно активну та корисну для членів групи організовану діяльність.

На відміну від індивідуального способу життя зграя є компромісом між перевагою життя в групі в плані більшої захищеності від хижаків та посиленням конкуренції у добуванні їжі.

Риби утворюють зграї у природі за кількома параметрами. Як правило, вони віддають перевагу великим косякам, що складаються з особин тільки свого виду. Будь-який член зграї, який виділяється своїм зовнішнім виглядом, або має якісь відмінності, стане переважною мішенню для хижаків. Цей факт пояснює, чому риби воліють зграї ідентично схожих на себе особин. Таким чином, зумовлюється повна гомогенність зграї.

Зграя буває організована досить жорстко, коли риби плавають синхронно з однаковою швидкістю і в одному напрямку, це обумовлено рибами не тільки одного виду, але одного віку та розміру, що рухаються на певній відстані одна від одної. Косяки риб здатні робити складні маневри, так ніби мають груповий інтелект і загальний розум.

Тонкощі формування зграї вивчені далеко не повністю, особливо аспекти руху та способи харчування риб.
Риби в косяку ніби діляться між собою інформацією, контролюючи поведінку один одного з близької відстані. Кормова поведінка однієї риби швидко стимулює активний пошук їжі та інших особливої. Зграйні риби пливуть стрункими фалангами, найчастіше здійснюючи стрімкі підйоми і спуски, і крутячись навколо своєї осі, при цьому вони змінюють форму зграї, минаючи зіткнень між собою. Для подібних маневрів необхідна дуже швидка система реагування. Зграйний спосіб життя має на увазі наявність у риб сенсорних систем, здатних миттєво реагувати на невеликі зміни в їх положенні по відношенню до свого сусіда.

Для створення повнішої картини використовується математичне моделювання такої поведінки. Найбільш поширені математичні моделі припускають, що окремі тварини у зграї дотримуються трьох основних правил:

- рухаються в одному напрямку із сусідом;
- залишаються поряд із сусідніми родичами;
- уникають зіткнень із сусідніми особинами.
Залишається невирішеним питання щодо того, як зграйні риби обирають напрямок, у якому плисти. При здійсненні міграцій складається враження, більшість членів зграї знають, куди їм рухатися. Якщо всі члени зграї однаково обізнані щодо наявності корму, у групі все одно присутні певні лідери, які сміливіші за своїх інших родичів. Ця зграйна поведінка спонукала дослідників на створення алгоритму для вирішення різних завдань оптимізації.

4.4.2 Постановка задачі та опис алгоритму
Як і для алгоритму рою частинок, агенти (риби) переміщуються в просторі пошуку рішень, але правила переміщення і засіб непрямого обміну інформацією значно відрізняються.
Кожен агент виконує кілька видів рухів: 
· по-перше, рухи на підставі лише свого власного досвіду;

·  по-друге, на підставі досвіду всього косяка. 
Другий вид руху розділяється на дві фази, описані нижче. На відміну від алгоритму рою частинок косяк риб «пам'ятає» лише результати попередньої ітерації, а не на всі попередні результати знайдені за весь процес. Для застосування алгоритму потрібно, щоб цільова функція була невід'ємною на всьому просторі пошуку: 
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Розглянемо задачу пошуку глобального мінімуму:
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Як і для будь-якого ройового алгоритму на початку необхідно визначити основні компоненти та характеристики косяка:
· множину агентів (риб) 
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 – кількість риб. На кожній 
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 ітерації 
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-й агент характеризується станом:
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 – вектор варійованих параметрів (положення агента); 
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 – розмірність простору пошуку рішень; 
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 – вектор швидкостей агента; 
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 – вага 
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-го агента на 
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-й ітерації.
Засобом косвеного обміну інформацією є вектор з двох елементів. Перший з них є скаляром і визначає зважену суму індивідуальних переміщень риби, а другий – вектором довжиною 
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 і представляє зважений центр тяжіння всього косяка: 
[image: image493.wmf]{

}

j

S

j

C

m

M

,

=

.

Реалізація правила алгоритму визначає механізм функціонування косяка риби і відповідно до схема опису рою повинна включати ініціалізацію, обчислення фітнес-функцій і міграцію.
Початкове положення кожної риби визначається на випадковим чином: 
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 – вектор рівномірно розподілених випадкових величин, що задовольняє обмеженням області пошуку; 
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На кожному 
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-му кроці ітерацій обчислюється значення фітнес-функції: 
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Міграцію (плавання) поділяють за видом переміщень на три типи:

- індивідуальне;

- інстинктивно – колективне;

- колективно – вольове.
Так як міграція агента в рамках однієї ітерації включає кілька стадій тому для опису вводиться проміжна між ітераціями 
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 і 
[image: image502.wmf]1

+

j

 ітерація з індексом 
[image: image503.wmf]5

,

0

+

j

. Цей індекс введений для спрощення формул і показує, що відповідні значення швидкості 
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 є проміжними в розрахунках.
Індивідуальне плавання можна інтерпретувати як локальний пошук в околах поточного положення риби. Вектор руху кожної особини спрямований випадковим чином та має різну величину (рис. а)).

Індивідуальні переміщення агентів між ітераціями 
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 і 
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 виконуються незалежно для всіх агентів і складається з трьох кроків. На першому кроці задається випадкове значення швидкості:

[image: image510.wmf](

)

rand

V

V

ij

×

=

+

max

5

,

0

, 
[image: image511.wmf]NP

i

,

1

=

, 
[image: image512.wmf](

)

[

]

1

,

0

~

R

rand

,


[image: image513.wmf]{

}

l

k

k

v

V

,

1

max

max

=

=

 – вектор максимальних швидкостей по кожному виміру області пошуку. Вектор може бути замінений скалярною величиною 
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 у разі рівності всіх його елементів. На другому кроці виконується переміщення зі знайденою швидкістю в межах області допустимих значень:
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 – предикат, що визначає належність точки положення до границі області допустимих рішень 
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Останній третій крок повертає агента на попередню позицію, якщо значення цільової функції в новій позиції виявилося гіршим:
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Після завершення індивідуального плавання виконується оператор інстинктивно – колективного переміщення (рис. б)).
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Рис. Міграція: а) індивідуальне плавання, вектор переміщення кожної риби спрямований у випадковому напрямку та має різну скалярну величину; 
б) інстинктивно – колективне плавання, переміщення характеризується для всіх риб однаковим вектором напрямку та величини щодо центру мас

Інстинктивно-колективне плавання виконується всіма рибами в одному напрямку та з однаковою швидкістю. На цьому етапі використовується об'єкт непрямої взаємодії 
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Далі, кожна риба переміщується на цю величину:
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Якщо якийсь елемент 
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 виходить за межі області допустимих значень, то він замінюється на значення відповідної границі.

Інстинктивно-колективне плавання формалізує групове синхронне переміщення одвірка риб на нове місце, забезпечуючи пошук нових місць корму, тоді як індивідуальне переміщення дозволяє покращувати положення локально.
Далі виконується колективно – вольове плавання. Воно у свою чергу поділяється на два види:

- від центру мас – якщо поліпшення положення косяка загалом не відбулося у порівнянні з попереднім, при цьому риби розпливаються убік, символізуючи подальший пошук корму (рис. а))

- рух до центру мас, якщо покращення відбулося. Тоді риби переміщаються до центру мас, стискаючи кільце та символізуючи напад на джерело їжі. Алгоритмічно це означає уточнення розв'язання задач оптимізації (рис. б)).
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Рис. Колективно – вольове плавання: а) вектори спрямовані від центру мас; б) вектори напряму спрямовані до центру мас
Попередньо необхідно обчислити ваги агентів; вага агента i на кроці j обчислюється за формулою:
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Якщо в результаті індивідуального та інстинктивно-колективного плавання положення всього косяка в цілому стало краще, то область пошуку звужується для більш ретельного дослідження поточної зайнятої області. В іншому випадку ця область розширюється для пошуку нових рішень і виходу з потенційного локального екстремуму. Використовується так званий центр ваги рою:
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Переміщення при колективно-вольовому плаванні виконується наступним правилом:
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 – сума ваг всіх агентів на поточному кроці, 
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 – аналогічна сума на попередній ітерації, 
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 визначає величину кроку переміщень і обчислюється як:
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 – максимально можливий розмір кроку, 
Щоб отримати остаточні позиції агентів на ітерації 
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, потрібно врахувати границі області допустимих значень аналогічно до формули (*).
Коефіцієнти (параметри) алгоритму утворюють вектор 
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. Ці коефіцієнти визначають поведінку косяка, вибір їх значень є окремим завданням, яке вирішується за допомогою різних методів адаптації.
Загальна схема алгоритму наведена на рис.
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Рис. Загальна схема алгоритму косяка риб
Алгоритм пошуку косяком риб є окремим випадком алгоритмів на основі рою частинок, тому успадкував як плюси так і мінуси, все ж таки проявилися унікальні саме для цього алгоритму в порівнянні зі своїми "предками" особливості – поділу косяка риб (рою) на окремі групи, що в рої часток не спостерігається. Окремо варто підкреслити переваги – алгоритм відносно непогано справляється з гладкими функціями, хоча впевненості, що FSS добре впорається з функціями з багатьма змінними, немає.
Рекомендації стосовно вибору параметрів подібні до інших ройових алгоритмів.
4.5 Алгоритм оптимізації стрибаючих жаб (Shuffled Frog Leaping Algorithm – SFL)
Визначення меметичних алгоритмів

Алгоритм стрибаючих жаб відноситься до так званих меметичних алгоритмів.
Меметика (memetics) є підхід до моделей еволюційної передачі інформації, заснований на концепції мемів. Меми, що є аналогами генів, є одиницями культурної інформації, що поширюється між людьми через імітацію, навчання та інші засоби. Поняття мему було введено та основи меметики були розроблені Докінзом (C.R. Dawkins) у 1976 році. Меми можуть передаватися вертикально – від попередників, батьків, вихователів, книг, культурних артефактів тощо. Також можлива горизонтальна передача мемів від людини до людини та культури до культури. Незважаючи на те, що меми є чистою інформацією, їх функціонування призводить до істотних змін поведінки людини.
Меметичні алгоритми (Memetic algorithms, М-алгоритми) визначаються як гібридні популяційні метаевристичні алгоритми пошукової оптимізації, засновані на концепції мему та неодарвінівському принципі еволюції. У контексті М-алгоритмів мем є реалізацією алгоритму локальної оптимізації, який уточнює поточні рішення на кожній ітерації або через кілька ітерацій. М-алгоритми можна розглядати як гібридизацію одного з популяційних алгоритмів глобального пошуку та одного або кількох класичних або популяційних алгоритмів локальної оптимізації. Спочатку М-алгоритми були запропоновані як один із варіантів підвищення ефективності генетичних алгоритмів.

Ефективність М-алгоритмів значною мірою залежить від значень їх вільних властивостей. У низці досліджень показано, що дуже великий вплив на ефективність цих алгоритмів надає вибір використовуваних мемів. Тому ця проблема займає одне з центральних місць у роботах, присвячених М-алгоритмам.

Меми є однією з революційних ідей, що передбачає схожість еволюції генів і еволюції людської культури. Докінз назвав одиницю культурного обміну, аналог гена у культурі, мемом. Мемом можна назвати жест, слово чи ідею; Будь-яка одиниця культурної інформації, яка може бути передана від людини до людини за допомогою імітації навчання – це мем.
Меметичні алгоритми, на відміну генетичних, імітують процес культурної еволюції. Розроблений Москато підхід використовує аналогію з еволюцією мемов. Меметичний алгоритм складається з наступних етапів: локальний пошук, кооперація, змагання та критерій закінчення пошуку. Меметичним називають широкий клас алгоритмів, об'єднаних загальною ідеєю: включенням до генетичного алгоритму індивідуального навчання особин та використання інформації про структуру простору можливих рішень. Проблема балансу між популяційним та локальним пошуком можна розглядати як загальну проблему дотримання балансу між екстенсивними та інтенсивними дослідженнями простору пошуку.

Меметичний алгоритм у загальних рисах включає такі компоненти:

1. Локальний пошук. Для його здійснення можна використовувати алгоритм імітації відпалу та алгоритми підйому.

2. Кооперація. Обмін інформацією між особами може здійснюватися через процедуру, аналогічну до застосування оператора двоточкового схрещування в генетичних алгоритмах.

3. Змагання. Процедура селекції аналогічна до генетичних алгоритмів і зазвичай полягає у відборі найбільш пристосованих особин у популяції та виключенні з неї менш пристосованих.

4. Критерій закінчення пошуку. Меметичні алгоритми можуть включати оцінку різноманітності особин, крім підрахунку числа ітерацій і оцінки поліпшення результату.
Меметичні алгоритми – це широкий клас алгоритмів, об'єднаних загальною ідеєю індивідуального навчання особин та використання інформації про структуру простору можливих рішень.

Меми, подібно до генів, є реплікаторами, тобто об'єктами, здатними до самовідтворення. Для мемів виживання та відтворення залежать від наявності носія, який поширює мем. Меми можуть видозмінюватися, формуючи нові меми, і беруть участь у боротьбі ресурси - уми людей.

Меми часто об'єднуються в комплекси, або мемплекси, для посилення у боротьбі за носіїв. Мемплекси аналогічні симбіотичним сукупностям генів, що становлять генетичні коди біологічних організмів. Прикладом мемплексу може бути релігія. Мемплекси надають глибокий вплив на формування індивідуальної та суспільної поведінки.
Алгоритм плигаючих жаб

Тасуючий алгоритм стрибаючих жаб (Shuffled Frog Leaping Algorithm, SFL) був запропонований Юсуфом (М. Eusuff) та іншими авторами у 2003 році. Цей алгоритм поєднує принципи меметичного алгоритму та алгоритму рою часток, його розробка була натхненна поведінкою групи жаб у процесі пошуку їжі.

Спочатку алгоритм SFL розробили як метаевристичний метод на вирішення завдань комбінаторної оптимізації. Він ґрунтується на використанні математичних функцій та поінформованого евристичного пошуку.

Алгоритм SFL складається з кількох взаємодіючих віртуальних популяцій жаб, які називаються мемплексами. Віртуальні жаби виконують роль господарів чи носіїв мемів, де мем є одиницю культурної еволюції. У кожному мемплексі відбувається незалежний локальний пошук з використанням методу, аналогічного до оптимізації рою часток, але з упором на локальний пошук.

Для забезпечення глобальних досліджень віртуальні жаби періодично перетасовуються та реорганізуються у нові мемплекси за допомогою методу, аналогічного алгоритму перетасованої складної еволюції. Крім того, у популяції генеруються та замінюються випадкові віртуальні жаби, щоб забезпечити можливість випадкової генерації покращеної інформації.
Розглянемо тасуючий алгоритм жаб, що стрибають. Основна ідея алгоритму полягає у розбитті всієї популяції жаб з глобальним лідером G на мем – групи (мемплекси), в кожній з яких є лідер L (рис. 1).
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Рисунок 1. Популяція жаб із глобальним лідером (G), розбита на меми зі своїми локальним лідером (L).
У межах кожного мему жаби прагнуть рухатися у напрямі локального лідера. Лідерство оновлюється, якщо позиція однієї із жаб покращується. Меми не поділяються у просторі пошуку і можуть перетинатись. Таким чином, жаба, що знаходиться на території одного мему, цілком може належати до іншого. Це створює динамічне середовище, де жаби можуть переходити просторово з одного мему до іншого, залежно від зміни їх позицій у просторі пошуку.
Розглянемо завдання глобальної умовної оптимізації, у якій фітнес-функція підлягає максимізації:

[image: image545.wmf](

)

(

)

x

f

x

f

D

x

Î

=

max

*

.

Загальна схема алгоритму SFLA наведена на рис.
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Рис. Загальна схема тасуючого алгоритму плигаючи жаб
Процес SFLA складається з чотирьох основних кроків: ініціалізація популяції, поділ на підгрупи, локальний пошук та глобальний пошук.
1. Ініціалізація алгоритму.
1.1 Встановлення початкових значень: кількість мемплексів m, кількість жаб у кожному мемплексі k, розмір популяції (жаб) 
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NР та максимальну кількість ітерацій T;

1.1 Створення початкової популяції жаб Випадковим чином генерується NP особин, кожна з яких є 
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-вимірним рішенням, що позначається як 
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1.2 Визначення пристосованості кожної жаби (обчислення фітнес-функції). Надалі 
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 представляє особину з найкращою пристосованістю у популяції, тобто глобальне раціональне рішення; 
[image: image552.wmf]ib
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 представляє локальне оптимальне рішення підгрупи, до якої належить особина 
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; 
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 представляє локальне найгірше рішення підгрупи, до якої належить 
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; 
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 представляє оновлене локальне найгірше рішення.
Крок 2. Поділ на підгрупи (мемплекси). 
2.1 Розрахунок значення пристосованості кожної особини та розташування їх у порядку спадання. 
2.2 Поділ всіх особин на m підгруп, кожна підгрупа матиме k рішень, тобто, перше рішення призначається першій підгрупі, друге рішення призначається другій підгрупі, поки m -е рішення не буде призначено m -й підгрупі , потім 
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-е рішення призначається першій підгрупі і так далі, тобто є t-м рішенням j-ї (
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) підгрупи.
Крок 3. Локальний пошук.
3.1 Для кожного мемплексу:

 3.1.1 визначити найкращу жабу;
 3.1.2 перемістити інші жаби у бік кращої жаби в мемплексі (оновлення локального найгіршого рішення на основі інформації локального оптимального рішення):

[image: image559.wmf](

)

(

)

iw

ib

X

X

rand

d

-

×

=

,


[image: image560.wmf]ï

î

ï

í

ì

>

+

<

+

£

£

+

=

¢

,

,

,

,

max

max

min

min

max

min

d

d

d

X

d

d

d

X

d

d

d

d

X

X

iw

iw

iw

iw


де d являє собою вектор коригування відстані стрибка окремої жаби; 
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 є допустимим діапазоном стрибка. Якщо d, генерований рівнянням (1), не потрапляє у допустимий діапазон стрибків, розмір кроку d набуває граничного значення 
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 або 
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3.2 Якщо переміщення жаби не покращило її пристосованість:

 3.2.1 перемістити її у бік глобально кращої жаби;
 3.2.2 якщо це не покращило пристосованість, перемістити жабу у випадкове місце на полі (рис. 2).
[image: image565.png]



Рисунок 2. Стрибки жаб. Якщо попереднє переміщення виявилося невдалим, то наступний стрибок буде зроблено з того самого місця.
3.3. Вимірювання пристосованості жаб

 3.3.1 Для кожної жаби у популяції виміряти її пристосованість.

 3.3.2. Оновити інформацію про кращу жабу в кожному мемплексі та популяції в цілому.

Крок 4. Визначення глобально кращої жаби та оновлення мемплексів.
4.1 Визначити глобально найкращу жабу по всій популяції.

4.2 Якщо це останній цикл:

 4.2.1 Скинути лічильник циклів мемплексу.

 4.2.2. Згенерувати випадкові індекси для жаб.

 4.2.3 Скопіювати жаб у мемплекси за новими індексами.

 4.2.4 Визначити у кожному мемплексі найкращу жабу.

 4.2.5 Скинути пристосованість жаб та крок.

4.3 Якщо це останній цикл:

 4.3.1 Скопіювати пристосованість та координати жаб із популяції у відповідні жаби мемплексів.

 4.3.2 Визначити у кожному мемплексі найкращу жабу.

 4.3.3 Визначити напрямок наступного стрибка для кожної жаби залежно від її пристосованості.
Таким чином, основою алгоритму SFLА є комбінування локального пошуку в межах кожного з мемеплексів та глобального пошуку шляхом обміну інформацією про положення кращих агентів мемеплексів.
Алгоритм SFLA використовує механізм індивідуального оновлення для імітації стрибків жаб та забезпечує глобальний обмін інформацією через груповий обмін між частками рою. Він має просту структуру, і високу ефективність пошуку найліпшого рішення. Однак на етапах локального оновлення і глобального перетворення є деякі недоліки, в основному, пов'язані з двома аспектами:
· на етапі локального пошуку враховується тільки глобальне оптимальне рішення, локальне оптимальне рішення і локальне найгірше рішення, і обмін інформацією всередині підгрупи неповний. Після визначеної кількості ітерацій найгірше рішення буде зміщуватися у визначеному фіксованому напрямку. Тому складно відновити глобальне і локальне оптимальне рішення, що легко приведе алгоритм до локального і передчасного сходження до оптимуму. 
· на етапі глобального пошуку процес переміщення просто пере упорядковує і групує всіх осіб у відповідності з їх значеннями пристосованості, що не дозволяє здійснювати повний обмін інформацією між підгрупами, а із збільшенням кількості кроків схожість пристосованості між популяціями буде зростати, що легко приведе до стагнації пошуку та низької точності. 
Для подолання зазначених недоліків розроблені модифікації алгоритму, наприклад, алгоритм ISFLA. Якщо алгоритм SFLA розділяє підгрупи з рівною ймовірністю відбору після сортування за індивідуальними значеннями пристосування (рис. (в)), то у модифікованому алгоритмі механізм відбору виконується за принципом рулетки, що дозволяє повністю використовувати інформацію про глобальне оптимальне значення. Основна ідея полягає в тому, що ймовірність відбору кожної особи пропорційна її значенню пристосованості (рис. (а)).
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Рис. Схема механізму відбору жаб: (а) – SFLA; (в) – ISFLA
Рекомендації стосовно вибору параметрів подібні до інших ройових алгоритмів.
Контрольні питання
Мурахи
1. Опишіть експеримент із двома мостами.

2. Як представляється потенційне розв'язання задачі в МА?

3. Що відображає і як визначається концентрація феромону в простий МА?

4. Навіщо потрібно і як визначається випаровування феромону в простий МА?

5. Опишіть простий МА.

6. Поясніть вплив параметрів у правилі вибору наступної вершини (12.2).

7. Як оцінюється якість побудованого рішення у МА?

8. Які критерії закінчення можуть бути використані в простий МА?

9. Чим відрізняється метод "мурашина система" від простого МА?
10. Які модифікації МС вам відомі?

11. Опишіть відмінності в алгоритмах "система мурашиних" колоній" та "мурашина система".

12. Що таке глобальне та локальне правило корекції в СМЯ?

13. Що таке глобально найкращий шлях і найкращий на поточній ітерації шлях у максимінної мурашиної системи?

14. Чим відрізняється Q-мурашина система від "системи" мурашиних колоній"?

15. Для вирішення якого завдання було розроблено "швидку" мурашина система"?

16. Опишіть модифікацію Antabu.

17. Які особливості у рангової мурашиної системи?

18. Опишіть модифікацію ANTS.

19. Опишіть основні параметри МА.

20. Чим відрізняються завдання в середовищі, що змінюється від стаціонарних?

21. Які стратегії вирішення завдань із середовищем, що змінюється знаєте?
22. Які галузі застосування МА при вирішенні практичних задач ви знаєте?

23. У чому подібність і відмінність між мурашиними та еволюційними алгоритмами?

3. Bo Xing, Wen-Jing Gao. Innovative computational intelligence: A rough guide to 134 clever algorithms. Cham: Springer, 2014. 451 p. Огляд
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