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Inteligencja stadna

 Inteligencja stadna (grupowa) (ang. swarm
intelligence) — podejscie do obliczen oparte o
samoorganizujgcg sie populacje
autonomicznych jednostek oddziatujgcych na
siebie oraz na srodowisko, w ktorym sie
znajduja.
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Algorytmy mrowkowe

* Algorytmy mrowkowe zostaty opracowane
przez Marco Dorigo.

* W algorytmach mrowkowych autonomicznymi
jednostkami sg sztuczne mrowki, ktore
szukajgc rozwigzan w przestrzeni rozwigzan
pozostawiajg slad feromonowy.

» Dla obiecujgcych miejsc w przestrzeni
rozwigzan nastepuje wzrost natezenia
feromonu.

* Dla miejsc w przestrzeni rozwigzan o niskiej
jakosci natezenia feromonu maleja.
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Grupowanie danych — podstawowe zalozenia

 Podstawowym zadaniem grupowania
(klasteryzacji) jest dokonanie podziatu zbioru
przypadkow C znajdujgcych sie w bazie na
grupy C, C,, ..., C , nazywane klastrami,

stanowigce podzbiory przypadkow podobnych
do siebie, przy czym pojecie podobienstwa
moze bycC definiowane w rozny sposob.

* Podziat zbioru C powinien by¢ dokonany w taki
sposob, aby przypadki z danej grupy byty
bardziej podobne do siebie (homogenicznosc)
niz do jakichkolwiek przypadkow z pozostatych
grup (heterogenicznosc).
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Grupowanie danych — podstawowe zalozenia

* \W wielu sytuacjach przypadki grupowane sg
razem ze wzgledu na istniejgce pomiedzy nimi
zaleznosci takie jak np. noeodroznialnosc,
podobienstwo, bliskosc¢, funkcjonalnosc,
zgodnosc.

* Podobienstwo przypadkow moze bycC
definiowane na rézne sposoby, zaleznie od
typu grupowanych danych. Bardzo czesto jako
miare podobienstwa wykorzystuje sie odlegtosc
pomiedzy przypadkami w przestrzeni, w ktorej
rozwazane sg przypadki.
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Miary odleglosci
 Dane sg dwa punkty x oraz y w przestrzeni m-
wymiarowej:

x=x,,%X,,..., ]

y=Iy v e v,

Krzysztof Pancerz
Obliczenia i systemy inspirowane biologicznie



Miary odleglosci
» Odlegtosc (metryka) Euklidesa

n

dEukz(x,y)=\/Z (yi=x,)

i=1

* Odlegtosc¢ (metryka) Manhattanu

dManhxy Z|y1 X‘
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Miary odleglosci
e Odlegtos¢ (metryka) Minkowskiego

dek A y \/Z‘yz x‘q

=1

Krzysztof Pancerz
Obliczenia i systemy inspirowane biologicznie



Miary odleglosci

* Dla atrybutow symbolicznych mozemy
zdefiniowacé funkcje R (,r6zne od”).

* Dla /-tego atrybutu funkcja ma postac:

0 dla X, =y,

R(x;, y;)= .
1w przeciwnym przypadku |

* Funkcja R moze zostac zastosowana dla i-tego
atrybutu w miarach odlegtosci.
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Normalizacja wartosci atrybutow

* Przy wyznaczaniu odlegtosci atrybuty
posiadajgce duze wartosci mogg niwelowac
wptyw innych atrybutow (tych posiadajgcych
mniejsze wartosci).

* W celu wyeliminowania tej sytuacji nalezy
dokonac normalizacji wartosci atrybutow.
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Normalizacja wartosci atrybutow
 Normalizacja min-max:

- dla zbioru wartosci atrybutu:

Xz{xl,xzj...,xk}

- znormalizowana wartosc x; jest obliczana jako:

. x;—min(X) x,—min(X)
i zakres(X)  max(X)—min(X)
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Algorytmy iteracyjnej optymalizacji
* \W algorytmach iteracyjnej optymalizacji
najlepszy podziat zbioru przypadkow jest
wyznaczany przez iteracyjne polepszanie
pewnych wskaznikow jakosci, startujgc z
poczatkowego, najczesciej losowego, podziatu.
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Mrowkowe algorytmy grupowania

» Zaletg mrowkowych algorytmow grupowania
jest brak koniecznosci okreslania a priori liczby
grup, na ktore zbior przypadkow jest dzielony.

 Mrowkowe algorytmy grupowania sg gtownie
oparte na wersjach zaproponowanych przez:

- Jean-Louisa Deneubourga,
- Erika Lumera | Baldo Faieta.
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Mrowkowy algorytm grupowania - przyklad
* Funkcja sgsiedztwa:

JEN

(

Ly (1ol )] gy (iodlx))

— 1 — [i V|1 —= >0
)= o e e o

\ 0 W przeciwnymrazie

N — sgsiedztwo /-tego obiektu

O — rozmiar sgsiedztwa N

a — parametr definiujgcy skale
niepodobienstwa obiektow

—
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Mrowkowy algorytm grupowania - przyklad
* Prawdopodobienstwo podniesienia obiektu:

— 4

ppick(xi)

(

\

1
1

\

jesli £, (x,)<1

/

2
n

(

w przeciwnymrazie

xi) J

 Prawdopodobienstwo upuszczenia obiektu:

pa’rop(xi):<

jesti f (x,)=1

W przeciwnymrazie

J
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Mrowkowy algorytm grupowania - przyklad

ALGORYTM

* losowo ustaw obiekty (przypadki) na siatce
prostokatne;

. dla kazde] mrowki a:
- losowo wybierz obiekt X

- ustaw obiekt x_ jako niesiony przez
mrowke a

- ustaw mrowke a.na losowo wybranej
puste] pozycji na siatce prostokatne;
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Mrowkowy algorytm grupowania - przyklad
- dla kazdej iteracjifod 1do{  :

X

- losowo wybierz mrowke a

- przesun mrowke a.na losowo wybrang
nowg pozycje na siatce prostokatnej

- oblicz prawdopodobienstwo upuszczenia
obiektu niesionego przez mrowke a
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Mrowkowy algorytm grupowania - przyklad

- jesli obiekt zostanie upuszczony przez mrowke

a.
J

. dopoki mrowka a nie niesie zadnego
obiektu
-losowo wybierz obiekt x.

-oblicz prawdopodobienstwo
podniesienia obiekiu x; przez mrowke

d.
J

-Jesli mrowka podniesie obiekt x
- ustaw obiekt x_jako niesiony
przez mrowke a
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Mrowkowe algorytmy grupowania

* Podstawowy mrowkowy algorytm grupowania
wykorzystuje losowe przemieszczanie sie
mrowek na siatce prostokatnej.

* W okresSlaniu przemieszczania sie mrowek
moze zostac¢ wykorzystany mechanizm
feromonow.
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Mrowkowe algorytmy grupowania

* Prawdopodobienstwo przejscia mrowki z
komorki 1 do komorki k:

_ Wlgwla)
Hk ZW(CPJ)W(AJ‘)

JEN

N — sgsiedztwo komorki /

@ — parametr powigzany z natezeniem feromonu

A — parametr powigzany z roznicg w orientacji mrowek
w kolejnych iteracjach

W, w — funkcje wagowe
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Optymalizacja rojem czastek
* Optymalizacja rojem czastek (ang. Particle
Swarm Optimization, PSO) jest metoda

poszukiwania najlepszego rozwigzania w N
wymiarowej przestrzeni rozwigzan.

* Optymalizacja rojem czgstek zostata
zaproponowana przez Russella Eberharta |
Jamesa Kennedy'ego w 1995 roku.
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Optymalizacja rojem czastek
* Najlepsze rozwigzanie poszukiwane jest przez

zbior czgstek lecacych jak roj przez przestrzen
rozwigzan.

* Poprzez analogie do stada ptakow
podazajgcego za przywodca, roj czastek
podaza za najlepszym do tej pory znalezionym
rozwigzaniem.
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Optymalizacja rojem czastek

 Kazda /-ta czgstka traktowana jest jako punkt w
N wymiarowej przestrzeni rozwigzan opisany
przez wektor wspotrzednych:

Xiz(xi,xiz,...,xév)

» Dla kazdej i-te] czgstki pamietana jest jako
wektor najlepsza do tej pory znaleziona pozycja
(pozycja, dla ktorej funkcja dopasowania miata
najwiekszg wartosc):

P'=(py, py.---, D)
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Optymalizacja rojem czastek

 Pamietana jest jako wektor globalnie najlepsza
do tej pory znaleziona pozycja:

G:(glfgzw--’gzv>

» / kazdg I-tg czgstka powigzany jest wektor jej
predkosci:

Viz(vi,v;,...,vév)

* Na poczatku wektory pozycji czgstek oraz
wektory ich predkosci inicjalizowane sg losowo.
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Optymalizacja rojem czastek

* W kazdym kroku algorytmu iteracyjnego
modyfikowane sg wektory: pozycji czastek oraz
predkosci czgstek zgodnie z zaleznosciami:

V;(t-l-l):
oV (t)+, R, (p(t)=x(t))+y, Ry (g, (t)=x (1))

xij(t—l—l)zx;(t)—l—v;(t—l—l)

w, Y., y, — state
R., R, — dwa wektory wartosci losowych z przedziatu [0,1]

generowane niezaleznie w kazdej iteracji dla kazdej czgstki
~1,2,....,N
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Optymalizacja rojem czastek
* \Warunkiem zakonczenia algorytmu iteracyjnego
moze bycC:
- osiggniecie odpowiednio duzej wartosc¢ funkcji
dopasowania,
- osiggniecie maksymalnej liczby iteraciji.
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Optymalizacja rojem czastek

 |nteligencja stadna realizowana jest przez
pamietanie globalnie najlepszej do tej pory
znalezionej pozycji G.

» Wartosci wspotrzednych pozycji G
uwzgledniane sg przy wyznaczaniu nowych
wartosci w wektorach pozycji oraz predkosci
czgstek.

* \W porownaniu z obliczeniami ewolucyjnymi w
optymalizacji rojem czgstek nie wystepuje
proces selekcji. Wszystkie czgstki biorg udziat
w poszukiwaniu najlepszego rozwigzania.
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