Algoritmi metaeuristici.

Lab 5:

Alte metaeuristici inspirate de natura:
- Modelul coloniei de furnici (ACO-Ant Colony Optimization)
- Modelul ansamblului de particule (PSO — Particle Swarm Optimization)
- Differential Evolution. Algoritmi coevolutivi.

1. Modelul coloniei de furnici: Ant Colony Optimization (ACO)

ACO este 0 metaeuristica inspiratd de comportamentul coloniilor de furnici. Este folosita in
special Tn rezolvarea problemelor de optimizare combinatoriala (identificare trasee optime,
planificare). ldeea de baza este de a utiliza o populatie de furnici artificiale (agenti). Fiecare
dintre acesti agenti construieste la fiecare generatie cate o solutie. Completarea componentelor
solutiilor se realizeaza in manierd probabilistd iar probabilititile de selectie a uneia sau alteia
dintre valorile posibile se calculeaza folosind atat informatii de natura locald privind problema de
rezolvat (ceea ce observa furnica) cét si informatii de natura globala (obtinute prin comunicarea
indirecta dintre furnici prin intermediul feromonilor).

Rezolvarea problemei comis voiajorului folosind ACO. Datele de intrare ale problemei
corespund grafului asociat drumurilor existente intre cele n orase si a costurilor acestor drumuri
(matricea de costuri).

Se foloseste o populatie de m furnici plasate initial aleator in noduri (se poate considera ci toate
furnicile sunt initial plasate in acelasi nod — de exemplu in primul nod). La fiecare generatie,
fiecare furnica efectueaza n deplasari intre orase. Furnicile memoreaza orasele vizitate astfel incat
sa nu treacd de doua ori prin acelasi oras. Trecerea furnicii k din orasul i in orasul j, la etapa t, se
bazeaza pe distributia de probabilitate:
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Factorii ce intervin in calculul probabilitatii au urmatoarea semnificatie:

e 1; modeleaza cantitatea de feromoni depusd de furnici pe arcul (i,j); se initializeaza
aleator si dupd fiecare generatie este actualizat de catre fiecare furnicd k care a parcurs
arcul respectiv, dupa regula:
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- p este un coeficient subunitar care controleaza evaporarea feromonului, Q; este 0
daca (i,j) nu apartine traseului parcurs de furnica k si este diferit de 0 Tn caz contrar
(in cazul cel mai simplu Q=1).
- cost(Ty) reprezinta costul traseului.
Obs: o0 variantd a acestui tip de ajustare este cea in care se realizeaza modificarea
folosind doar cel mai bun traseu.

e 1; modeleaza informatia locala privind calitatea arcului; cea mai simpld varianta este

cand n; este invers proportional cu costul arcului (i,))



e o sip sunt parametri care controleazd ponderea relativa a celor doua tipuri de informatii:
cea furnizatd de concentratia de feromoni si cea bazatd pe informatia locala privind
calitatea arcului.

e N(i,k) reprezinta lista vecinilor nodului i care nu au fost inca vizitati de catre furnica k

Aplicatie 1. S3 se implementeze varianta descrisd a algoritmului ACO si sd se testeze pentru
problema comis-voiajorului
Indicatie. Vezi functia ACO_TSP.sci

Exercitiu. Sa se modifice implementarea anterioara astfel incat la ajustarea elementelor matricii
cu valori ale feromonilor (tau) sa se utilizeze traseele descoperite de catre toate furnicile.

Indicatie. Termenii de ajustare corespunzatori elementelor matricii de feromoni se cumuleaza pe
masura ce se construiesc traseele.

2. Modelul ansamblului de particule: Particle Swarm Optimization (PSO)

PSO este o metaeuristica utilizata in special pentru optimizarea functiilor continue. Se utilizeaza o
populatie de m “particule”, fiecare particuld i fiind caracterizata prin pozitia sa (X;) si viteza de
deplasare (v;). In plus fiecare particula retine cea mai buna pozitie pe care a vizitat-0 (xbest;) iar
variabila best retine cea mai buna pozitie vizitata de catre populatie. Procesul evolutiv constd in
modificarea, la fiecare generatie t, a pozitiilor tuturor particulelor din populatie in conformitate cu
urmadtoarele reguli:

v, (t +1) = y(v; (t) + r,rand (0,1) (xbest; — x; (t)) + r,rand (0,1)(best — x; (t)))
X+ =x;({t)+v,(t+2

Diferenta principald dintre PSO si algoritmii evolutivi este faptul ca in PSO nu este folosit un
proces de selectie.

Aplicatie 2. Sa se implementeze varianta descrisa a algoritmului PSO si sa se testeze pentru
functia patratica si functia Griewank (utilizate si la testarea strategiilor evolutive).
Indicatie. Vezi functia PSO.sci

Exercitiu. Sa se modifice implementarea anterioard astfel incat pentru fiecare particuld i ,
elementul best sa fie calculat tindnd cont doar de elementele aflate in vecinatatea particulei i
(pentru o vecindtate de dimensiune K acestea sunt elementele cu indicii: i-K, i-K+1,...,i-
1,i+1,...,i+K-1,i+K). Topologia folosita pentru stabilirea vecinatatilor este circulara (elementul m
este vecin cu elementul 1).

3. Differential Evolution.

Este o tehnica de optimizare foarte populara care se bazeazi pe o reguld simpla de construire a
unor noi solutii candidat ce implica utilizarea unor diferente intre elementele populatiei. Ideea
fundamentald este cd, la fiecare iteratie, pentru fiecare element x(i) al populatiei se efectueaza
urmatoarele prelucrari:
e Se construieste un vector “mutant”, y, prin combinarea unor elemente ale populatiei.
Doua dintre cele mai folosite variante de construire a unui mutant sunt:



o DE/rand/1/bin: y=x(r1)+F*(x(r2)-x(r3)) unde rl,r2,r3 sunt indicii unor elemente
selectate aleator din populatie (cu restrictia sa fie diferite intre ele)
o DE/best/1/bin: y=x(ibest)+F*(x(r2)-x(r3)) unde x(ibest) este cel mai bun element
din populatie iar r1,r2 sunt indicii unor elemente selectate aleator din populatie
(cu restrictia sa fie diferite intre ele)
o Obs: in ambele cazuri F este un factor de scalare cu valori in (0,2).
e Se construieste o noud solutie candidat, z, prin Incrucisarea componentelor lui y cu cele
ale elementului current x(i) dupa regula (cunoscuta sub numele de incrucisare binomial):
o z(j)=y(j) cu probabilitatea CR
o z(j)=x(i,j) cu probabilitatea 1-CR
o Obs: CR (cu valori in (0,1)) reprezinta cel de al doilea parametru al algoritmului

Aplicatie 3. Sa se implementeze algoritmul DE (ambele variante) si sa se compare performanta
lui Tn raport cu cel al unei strategii evolutive simple (vezi lab 3).

Indicatie: un exemplu de implementare este in fisierul DE.SCi; comparatia se poate efectua
folosind functiile test utilizate la lab 3.

4. Algoritmi coevolutivi.

Eficienta metaeuristicilor bazate pe populatii scade in cazul problemelor de dimensiuni mare (cu
mai mult de 100 de variabile). O posibilitate de a asigura scalabilitatea acestor metode este de a
utiliza tehnica coevolutiei cooperative care se bazeaza pe ideea descompunerii problemei initiale
Tn mai multe subprobleme de dimensiune mai mica:

e Cele n variabile ale problemei se grupeaza in k<n componente, C1,C2,...,Ck; ideal ar fi
ca variabilele care sunt corelate ntre ele sa fie plasate in aceeasi componenta; in cazul
in care nu se cunosc interactiunile dintre variabile alocarea variabilelor la componente
se poate face aleator

e Pentru fiecare componenta se aplicd un algoritm metaeuristic (se considerd ca fiecare
componentd defineste o problema de dimensiune mai mica); pentru a evalua fiecare
componenta trebuie construitd o solutie candidat completd (prin addugarea variabilelor
corespunzatoare celorlalte componente, care formeaza contextual de evaluare a
componentei curente). Existd mai multe moduri de a construi contextul:

o Se considera variabilele corespunzatoare celui mai bun element din populatia
corespunzatoare generatiei anterioare

o Se considera variabilele corespunzitoare unui element aleator din populatia
corespunzatoare generatiei anterioare

Obs.

e Algoritmul corespunzator fiecdrei componente poate fi executat pentru o singura
iteratie sau pentru mai multe iteratii Thainte de sincronizarea acestora.

e Algoritmii aplicati componentelor pot fi executati si in manierd asincrond, adici
modificarile corespunzatoare componentei sunt operate asupra la nivelul populatiei
complete imediat dupa finalizarea iteratiilor aferente componentei (fird a se astepta
etapa de sincronizare).

Aplicatie 4. Modificati algoritmul pentru DE (de la aplicatia 3) pentru a implementa varianta
coevolutiva si testati-I pentru probleme de dimensiune 100, 500 si 1000.



