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Ubersicht

1. Computational Intelligence
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Computational Intelligence ist charakterisiert durch:

e meist modellfreie Ansatze

kein explizites Modell notwendig
e z.B. Losen von Differentialgleichungen
e Approximation statt exakte Lésung (nicht immer ausreichend!)

schnelleres Finden einer brauchbaren Lésung

u.U. auch ohne tiefgehende Problemanalyse
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Cl-Forschungsthemen

classffication
feature
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Cl: Technologien und Anwendungen

Anwendungen

o Kilassifikation
e Uberwachung/

Kerntechnologien Anomalieerkennung
e Neuronale Netze (NN) * Elagnose
e Fuzzy-Logik (FL) ° Krogf.nose ion/Initialisi
e Probabilistisches SchlieBen (PR) * Konfiguration/Initialisierung
e Evolutionire Algorithmen (EA) und ¢ Vorhersage
weitere Metaheuristiken e Qualitatskontrolle
e Hybride Systeme e Alterungsprozessmodellierung
Verwandte Technologien e Terminplanung
e Fallbasiertes SchlieBen (CBR) o Zeit-/Ressourcenzuweisung
e Regelbasierte Expertensysteme (RBR) e Regelung
. Maschinelleﬁ Lernen (z.B. e Maschinen-/Prozesskontrolle
|ndUkt'°"5banT‘e) e Prozessinitialisierung
e Bayessche Belief-Netze (BBN) e Uberwachungskontrolle

e Automatische Entscheidung

e Kosten-/Risikoanalyse
e Einkommensoptimierung
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2. Techniken der Computational Intelligence
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Techniken zum Losen von Problemen

Prédzise Modelle

N&@herungsmodelle
A ) A AN A——
Schlieen mit Lrad't"’."er"'e ) Funktionale
symbolischer umerische N&herungs- Naherung und
Logik Modellierung weises Zufllige Suche
(tradition. KI) und Suche SchlieRen
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Computational Intelligence

Niiherungsweises Funktionale Niherung/ ’
SchlieBen Zufillige Suche
M —

Probabilistische | Mehrwertige Neuronale Evolutionire ’
Mm%elle Fuzzy-Logike Netze Algorithmen

4 N
Grafische
Modelle :
GRAPHICAL
@‘97@ @‘@'@ MODELS
@) @ g
P&10

- J
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Hybride Neuro-Fuzzy-Systeme

-
N&dherungsweises [ Funktionale Ndherung/ ’

SchlieBen Zuféllige Suche
<
Wahrscheinlich{Mehrwertige & | Neuronale Evolutionire
keits Modelle |Fuzzy-Logiken Netze Algorithmen
~
Fuzzy-Systeme
A AL
NYBRIDE FL-SYSTEMY \/
NN-modifizierte NN modifizierte FLR generiert
FS (Fuzzy-Neuro-| [FLR (Neuro-Fuzzy- | | und abgestimmt
Systeme) Systeme) durch EA
\ Y
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Cl: Anwendungen

Haushaltsgerite
« Bevorzugte Servicevertrage (Stat.)
« Call-Center-Support (CBR)

Kapitalservice
« Kreditwirdigkeitsbewertung
(Fusion/FL/CBR)

Finanzversicherungen
« Bevorzugte Kunden (Stat./NN)

Plastik
* Automatische Farbanpassung (CBR)

Foderierte Systeme
+ Terminwartung von Satelliten-
konstellationen (GA)

Schifffahrt
« Schiffmanagementsystme (AlI/GA)

Medizinische Systeme

« Automatische Analyse von MRT (FL)
= Reverse Engineering von Picker (FL)
« Finite-Element-Analyse (FL)

«Analye von Rontgenfehlern (CBR)

Flugzeugmotoren

« Zentrum fur Ferndiagnosen (CBR)
« Kundenanfragecenter (CBR)

« AusreiBererkennung (FL/Stat.)

« Wartungsberater (NN/FL)

« Sensorfusion (FL)

Transportsysteme

« Erfassung von Transport-DB (CBR)
« Prototyp. Zugfiihrerkontrolle (FL/GA)
 Prototyp. Trendanalyse (Stat.)

« Eingebettete/Ferndiagnose (BBN)

Stromerzeugung

« Ferausreiererkennung (Stat.)

« Eingebettete/Ferndiagnose (BBN)

« Call-Center-Problem/L6sung (CBR)

Industriesysteme
«Vorhersage eines Abbruchs der
Papierbahn (NN/Stat./Induction)

« Ruhrkontrolle von Zement (FL/GA)
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Cl: Grundlage und verwandte Technologien

Statistik

73 Statistische Modelle o
Physikbasierte Modelle i

17O Data Mining

Computational Intelligence

‘ WkeitsschlieRen (BBN) §
e

By

1O Neurale Berechnung

GEFA Vorwartsgetriebene NN
s 'O Fuzzy-Berechnung

Fuzzy-Regeln OJ
Fuzzy-Steuerung g
@"

Fuzzy-Clustering
Evolutionére Berechnung

Genetische Algorithmen

Ho
Symbolische Verfahren
Regelbasiert. Schlieen

Fallbasiertes Schlieen
Induktionsbdume O/
Fusion o
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3. Reale Beispiele
DAX-Prognosen
Neuro-Fuzzy-Systeme
Qualitatskontrolle
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Beispiel: DAX-Prognosen

Datenbasis: Zeitreihe von 1986-1997

DAX

Composite-DAX

Deutsche 3-Monate-Zinsrate

Return Germany

Deutscher Morgan-Stanley-Index

Industrie-Index des Dow Jones

DM / US$

US Schatzanweisungen

Goldpreis

Japanischer Nikkei-Index

Europaischer Morgan-Stanley-Index

Verhaltnis von Preis und Ertrag

R. Kruse, C. Moewes, G. RuB

IS — Computational Intelligence

24.11.2011

10 / 67


mailto:kruse@iws.cs.uni-magdeburg.de
mailto:cmoewes@ovgu.de
mailto:russ@iws.cs.uni-magdeburg.de

0TT0 VON GUERICKE o
(L UNIVERSITAT INF FAKULTAT FUR
"’ MAGDEBURG INFORMATIK

Fuzzy-Regeln in der Finanzwelt

e Entwicklungsregel
WENN  DAX = fallend UND US-$ = fallend
DANN  DAX-Voraussage = fallend
MIT hoher Gewissheit

e Wendepunktregel
WENN  DAX = fallend UND US-$ = steigend
DANN  DAX-Voraussage = steigend
MIT niedriger Gewissheit

e Verzdgerungsregel
WENN  DAX = stabil UND US-$ = fallend
DANN  DAX-Voraussage = fallend
MIT sehr hoher Gewissheit

e generell
WENN  xq ist g1 UND xz ist uo UND ... UND xj ist pn
DANN y =17

MIT Gewicht k
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Neuro-Fuzzy-Architektur

-
N&dherungsweises [ Funktionale Ndherung/ ’

SchlieBen Zuféllige Suche
<
Wahrscheinlich{Mehrwertige & | Neuronale Evolutionire
keits Modelle |Fuzzy-Logiken Netze Algorithmen
~
Fuzzy-Systeme
A AL
NYBRIDE FL-SYSTEMY \/
NN-modifizierte NN modifizierte FLR generiert
FS (Fuzzy-Neuro-| [FLR (Neuro-Fuzzy- | | und abgestimmt
Systeme) Systeme) durch EA
\ Y
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Return-on-Investment-Kurven

e verschiedene Modelle

e Validierungsdaten: 01. Marz 1994 bis April 1997

protitioce curvos

WinfLoss in DAX Ponts . ' T T T
2000 ] 14 A
A /y,\//’
neuro- furzy i v
2500 12 . 1
/’\.u-)\’" d
i ' o
2000 . Fa
# MLP g os 4 AR MLP
a0 v £ | nouro-juzzy A e
8 P g %8 A
x near mode| /s m
=g th linear modell ] fj.,w e de y
et 04 ot ; g
2 buy&hold ~ 4
*m ol Riy&Hold A ‘f/\
vl e ot
5 \ g B i "oy
G \ A iy \d
" | “J ; \,\fv‘
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NEFCLASS-J

(2 Fuzzy Set Loaming

[0 [ —

Profect Clossifier View Rules Help
Enor Misclassications il G juznen tute) 2
[ ready | Srules, rained”— [[iris_newdat [
Ei 4300
23 Fuzzy Sets 5 [ 1
Fuzzy Sets List of Variables
10 sm g [sepallengh
I |sepal width
\ [petal length
00, \ [petal width
000 6000 12000 180.00 | || 054 \,

[ Edit Rules
20 possible rules found. Nov determine the optimal cor
selection of consequencs is complete. \ariables Fuzzy Sets To enter a new rule to the rule base, selecta =l
[iriting the rules to the log file, please wait. [variable and a fuzzy set. Then press the Set bufton,
[Best rule learning: selecting the best § rules. to add a a new term to the antecedent. Yhen th
[Best rules selected, trimaing the rule base. sepatwict s antecedentis complete selecta consequent and
[Rule base with § rules created. petal lengtn (arge press Add Rule to create a new rule
[VARNING: This rule base covers only 94% of all crainit| [PSHI WM Clck on each listto obtain more information
pun cats ay dapove ducing fusty ser lesmiag. To save your changes, leave vith OK, to discard all
erforaence on treining data (100.0% of ell cases): modifications, use Cancel
150 PHVVEZ»QV 15 misclassifications (error = 26.45762

 About

Antecedent of Rule R0

Consequent (Class)

sapﬂ\ w\dth is medium and

I
s Versicolor
NEFCLASSJ [petal length is small and

ris Virginica
T pstal width s smal
Programming and GUI Design
Ulike Natiek [Remave Term) [ Remove il | WodiyRule |[_addRute_|
NEFCLASS Model and Learning Alg

Dr. DetiefNautk

o i
Ra: if sepal length i= medium and sep: small and petal length

d petal width is mediurm the
R16: ifsepal length Is medium and sepal widih is small and petal lengih is large and petal widih is large then ris

R17: ifsepal length is large and sepal width is small and pefal lengtn s large and pefal widih is large then Iris Vit
(€) Uirike Nauck, Braunschweig, 1 |R18: if sepal length is farge and sepal width is medium and petal length is large and petal width is large then Iris
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Beispiel: Qualitatskontrolle

Heutiges Verfahren
e Oberflachenkontrolle: manuell durchgefiihrt

e erfahrener Arbeiter bearbeitet Oberflache
mit Schleifstein

e Experten klassifizieren Abweichungen durch
sprachliche Beschreibungen

e umstandlich, subjektiv, fehleranfallig,
zeitaufwendig

vorgeschlagener Ansatz:
e Digitalisierung der Oberflache mit optischen Mess-Systemen

e Charakterisierung der Formabweichungen durch mathematische
Eigenschaften (nahe der subjektiven Merkmale)
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Topometrisches 3D-Mess-System

Triangulation und Gitterprojektion

Flen  Boy oty ®r

‘Verkleinerte
Projektionstechnik
(Phasenverschicbung

'von Grautdnen)

hohe Punktdichte

schnelle Datenansammlung
genaue Messung

kontakt- und harmlos
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Datenverarbeitung

e

« Anndherung durch = Differenz = Farbkodierte
Polynomiale Oberfliche «Darstellung

PeN oy ooy P

e

es00 =0

3-D-Daten- Erkennung von
aufnahme Abweichungen

Merkmalsanalyse

* 3-D-Punktwolke

* Merkmalsberechnung

Formabweichung « Klassifikation (Data-Mining)
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Farbkodierte Darstellung
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3D-Darstellung lokaler Oberflachendefekte

unebene Oberflache Walzenmarkierung
mehrere Einfallsstellen in Serie/benachbart lokale Glattung der Oberflache

Einfallstelle Wellplatte
leichte flach basierte Senke einwarts mehrere schwerere Faltungen in Serie
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Charakteristik der Daten

e 9 Meisterstiicke mit insgesamt 99 Defekten analysiert

e fiir jeden Defekt, 42 Merkmale berechnet

e Typen sind eher unbalanciert

e seltene Klassen verworfen

e cinige extrem korrelierte Merkmale verworfen (31 ibrig)
e Rangfolge der 31 Merkmale nach Wichtigkeit

e geschichtete 4-fache Kreuzvalidierung fiirs Experiment
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Anwendung und Ergebnisse

Regelbasis fiir NEFCLASS:

CIRule base

@ [JRule 1:IF {may_distance_to_cog IS fun 2 AND min_extrema IS fun 1 AND max_extrema IS fun 1) THEN type IS press_mark

@ I Rule 2. IF {max_distance_to_cog IS fun 2 AND all_extrema IS fun 1 AND rmax_extrema IS fun 2) THEN type IS sink_mark

@ [ Rule 3: IF {max_distance_to_cog IS fun 3 AND min_exrema IS fun 2 AND max_exirema IS fun 2) THEN type IS uneven_surface
@[] Rule 4: IF (max_distance_to_cog IS fun 2 AND min_exiremna IS fun 2 AND max_extrema IS fun 2) THEN type IS uneven_surface
@ [ Rule 5: IF {max_distance_to_cog IS fun 2 AND all_exdrema IS fun 1 AND rnin_extrerna IS fun 2) THEN type IS press_mark

@ [ Rule 6: IF {max_distance_to_cog IS fun 2 AND all_exdrema IS fun 2 AND max_extrera IS fun 3) THEN type IS uneven_surface
@ [ Rule 7: IF {max_distance_to_cog IS fun 3 AND min_egxdrema IS fun 3) THEN type IS uneven_surface

Klassifikationsgenauigkeit:

‘ NBC DTree NN NEFCLASS DC
Trainingsmenge | 89.0% 94.7%  90% 81.6% 46.8%
Testmenge 75.6% 75.6% 85.5% 79.9% 46.8%
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Schwarm- und populationsbasierte Optimierung

Schwarm-Intelligenz

e Bereich der KI, der intelligente Multi-Agentensysteme entwickelt
e Inspiration durch das Verhalten bestimmter Tierarten, speziell
e sozialer Insekten (z.B. Ameisen, Termiten, Bienen, etc.) und
e in Schwarmen lebender Tiere (z.B. Fische, Vogel, etc.)

Tiere dieser Arten kdnnen recht komplexe Aufgaben 16sen (Finden von

Nahrungsquellen, Wegesuche, Nestbau, etc.), indem sie kooperieren.
Wesentliche Ideen

e i.A. ziemlich einfache Einzelindividuen mit begrenzten Fahigkeiten
e Koordination ohne zentrale Steuerung, lediglich Selbstorganisation
e Austausch von Informationen zwischen Individuen (Kooperation)

Klassifizierung der Verfahren nach Art des Informationsaustausches
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Verfahren

Genetische/Evolutiondre Algorithmen

e biologisches Vorbild: Evolution der Lebewesen

e Informationsaustausch durch Rekombination der Genotypen

e jedes Individuum ist ein Losungskandidat

Populationsbasiertes inkrementelles Lernen

e biologisches Vorbild: Evolution der Lebewesen

e Informationsaustausch durch Haufigkeiten in der Population

e jedes Individuum ist ein Losungskandidat
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Verfahren

Teilchenschwarmoptimierung

e biologisches Vorbild: Futtersuche von Fisch- und Vogelschwarmen

e Informationsaustausch iiber einfache Aggregation der
Einzellésungen

e jedes Individuum ist ein Losungskandidat

Ameisenkoloniealgorithmen

e biologisches Vorbild: Wegesuche zu Futterquellen durch Ameisen

e Informationsaustausch iiber Verdnderung der Umgebung
(Stigmergie, erweiterter Phanotyp nach Dawkins)

e Individuen konstruieren Losungskandidaten
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Populationsbasiertes inkrementelles Lernen PBIL

e genetischer Algorithmus ohne Population

e stattdessen: nur Populationsstatistik speichern = bei
G ={0,1'} = {0,1}/ fiir alle / Bits die Haufigkeit der ,1"

e konkrete Individuen (z.B. fiir Bewertung) werden zufallig gemaB
der Haufigkeiten erzeugt

e Rekombination: uniformer Crossover = implizit bei Erzeugung
eines Individuums

e Selektion: Wahl des besten Individuums B fiir Aktualisierung der
Populationsstatistik Pr,E ) Br-a+ Pr, (e 1)( —a)

e Mutation: Bit-Flipping = leichte zufallige Verschiebung der
Populationsstatistik
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%
Algorithmus 1 PBIL

Eingabe: Bewertungsfunktion F
Ausgabe: bestes Individuum Apegt

Lt+ 0
2: Apest < erzeuge zufilliges Individuum aus G = {0, 1}/
3: Pt « (0.5,...,0.5) € [0,1]
4: while Terminierungsbedingung nicht erfiillt {
5: P+ 0
6 fori <« 1,...,2{
7 A < erzeuge Individuum aus {0, 1}/ gem3B pr(t)
8 P+ PU{A}
9 }
10 bewerte P durch F
11: B < Selektion aus P mittels BESTEN-SELEKTION
12 if F(B) = F(Apest) {
13 Apest < B
14
15 t—t+1
16 for each k € {1,...,1} {
17: Prlgt) — By -a+ Prl((t_l)(l — @)
18: }
19: for each k € {1,...,/} {
20: u <+ wahle Zufallszahl gemiB U ((0, 1])
21: if u<pm{
22: u’ « wihle Zufallszahl gemaB U ({0, 1})
23: P gy P - p)
24: }
25:
26: }

27: return Apest
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PBIL: Parameter

Lernrate «

e niedrig: betont Erforschung

e hoch: betont Feinabstimmung

Parameter ‘ Wertebereich
PopulationsgroBe A 20-100
Lernrate o 0.05-0.2

Mutationsrate p, 0.001-0.02
Mutationskonstate 3 | 0.05
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PBIL: Probleme

e GA kann Abhangigkeit zwischen einzelnen Bits lernen

e PBIL betrachtet einzelnen Bits isoliert

Beispiel:
Population 1 Population 2
1 1 0 0 Individuum 1 1 0 1 0
1 1 0 0 Individuum 2 0 1 1 0
0 0 1 1 Individuum 3 0 1 0 1
0 0 1 1 Individuum 4 1 0 0 1

0.5 05 05 0.5 Populationsstatistik 0.5 05 0.5 0.5
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Ubersicht

6. Teilchenschwarmoptimierung
Biologische Vorbilder
Implementierung
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Teilchenschwarmoptimierung

L =)
com/albums/

© Eric T. Schulz http: //www.eeb.uconn. edu/courses/eeb296/ ©) Ariel Brz\‘_\’ http://www.skphoton.

e Fische, Vogel suchen in Schwarmen nach ergiebigen Futterplatzen

e Orientierung anhand individueller Suche (kognitiver Anteil) und an
anderen Mitgliedern des Schwarmes in ihrer Nahe (sozialer Anteil)

e auBerdem: Leben im Schwarm schiitzt Individuen gegen
Fressfeinde

24.11.2011 30 / 67
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Biologische Vorbilder: Gnus

(©http://www.birdsasart.com/ (©http://takeatoothbrush.com/tanzaniaphotos/

wahrend Wandersaison: Zusammenschluss von 100000 Gnus

in Herde sinkt Risiko gefressen zu werden

Raubtiere kdnnen sich nicht leicht fiir einzelnes Opfer entscheiden
verausgaben sich durch ineffiziente Jagd
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Biologische Vorbilder: Ganse

(©http://commons.wikimedia.org/wiki/Image:CanadianGeeseFlyingInVFormation.jpg

e optimaler Winkel in V-Formation fliegender Ganse: 34, 2°
e jede Gans nutzt Aufwind des voranfliegenden Tieres

e erspart viel Energie

e Formationsganse fliegen 70% weiter als einzelnes Tier
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Biologische Vorbilder: Fische

(©http://s3.amazonaws.com /xlsuite_production /assets/51840/fish-swarm.jpg

e 2-3 Artgenossen geben einzelnem Fisch im Schwarm Orientierung
e Anpassung von Geschwindigkeit und Richtung, sodass Winkel
zwischen Schwimmrichtung und nachsten Artgenossen: 45-135 °©
e andere Fische werden ignoriert
= Garantie, dass Schwarm standig vorwartsschwimmt und
Abweichler nicht Gesamtrichtung beieinflussen
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Biologische Vorbilder: Kaiserpinguine

(©http://aroma.pblogs.gr/

e 10% weniger Energie fiir lebenswichtige Koérperfunktionen durch
Warmen in Kolonie

o Korpertemperatur um 0,5°C niedriger als einzeln stehende
Pinguine
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Biologische Vorbilder: Wiistenheuschrecken

(©http://dusteye files.wordpress.com/

e Dichte in Schwarmen: 73,8 Wijstenheuschrecken/m2

e cigentlich Einzelganger
e rotten sich nur bei Hunger zusammen
= jeder versucht, Hinterteil des Vordermanns zu fressen
e gleichzeitig: Kannibalen weichen Attacken ihres Hintermanns aus

IS — Computational Intelligence 24.11.2011
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Biologische Vorbilder: Seemowen

(©http://www.gonomad.com/beourguest/

e Mo6we beim Landen: 30 cm Abstand zu ihren Artgenossen, damit
diese sie nicht angreifen

e meisten Mowen wissen das:

e Studie: 7% der beobachteten Végel missachteten Distanzregel
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Biologische Vorbilder: Schafe

(©http://www.delaval-us.com/

e Winkel zwischen grasenden Schafen: 55° im Durchschnitt
= oft direkter Korperkontakt

e Herde bleibt eng zusammen, lasst sich so leichter fiihren
e Bediirfnis kann man gezielt herbeiziichten

R. Kruse, C. Moewes, G. RuB
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Biologische Vorbilder: Flamingos

(©http://www.yannarthusbertrand.com/

Paarungsstimmung: ab 20 Flamingos im Schwarm

bei weniger Vogeln sinkt Geburtenrate drastisch

in amerikanischen Zoos: nur 1/4 aller Schwirme hat Nachkommen
Wildpopulationen: mehrere Tausend Tiere
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Biologische Vorbilder: Zebras

SO
S N A
) ”j\_\‘\‘\\ \\\\\/\"’4 )

©http://Ih5.ggpht.com/_RuFhd_V_a6E/R8iVyGsA28l/AAAAAAAABSc/ybuBSqYsiro/

e Vorsprung am Wasserloch der vordersten Gruppe einer Herde zum
Rest: 4,4 min im Durchschnitt

e Leittiere trinken, bei anderen verringert sich Wahrscheinlichkeit
logarithmisch

e fiir 10. Zebra: 13%

e erfahrenen Leittiere: fir Herde besonders wichtig
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Biologische Vorbilder: Wanderameisen

e 30000 Beutetiere pro Stunde
kann ein Zug aus 200000
Wanderameisen erlegen

e Insekten lenken sich nicht zu
sehr voneinander ab

= kein Stau und Fressrate bleibt
moglichst hoch

e Grund: jede Ameise bekommt
nur mit, was sich im Winkel
von 90° vor ihren Antennen
abspielt

. L
R. Kruse, C. Moewes, G. RuB
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Teilchenschwarmoptimierung
Particle Swarm Optimization [Kennedy and Eberhart, 1995]

e Motivation: Verhalten von z.B. Fischschwarmen bei der
Futtersuche: zufalliges Ausschwarmen, aber stets auch Riickkehr
zum Schwarm, Informationsaustausch zwischen Mitgliedern

e Ansatz: verwende statt nur einzelnen aktuellen
Losungskandidaten , Schwarm* von m Lésungskandidaten

e Voraussetzung: Q2 C IR" und somit zu optimierende (0.B.d.A.:
zu maximierende) Funktion f : IR" — IR

e Vorgehen: fasse jeden Losungskandidaten als ,, Teilchen” auf, das
Ort x; im Suchraum und Geschwindigkeit v; hat (i =1,..., m)

= vereinigt Elemente der bahnorientierten Suche (z.B.
Gradientenverfahren) und populationsbasierter Suche (z.B. EA)
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Teilchenschwarmoptimierung
Aktualisierung fiir Ort und Geschwindigkeit des i-ten Teilchens:

vi(t +1) = avi(t) + A1 (x\(t) = xi(£)) + o (xELN(t) — x(1))
X,'(t -+ 1) = X,'(t) + V,'(t)

e Parameter: 1, > zufdllig in jedem Schritt, & mit t abnehmend

x{"”) ist lokales Gedzchtnis des Individuums (Teilchens): der

beste Ort im Suchraum, den Teilchen bisher besucht hat, d.h.

x[(loka|) = X (arg maXf]:l f(X,(U)))

o x(gobal) ist globales Gedichtnis des Schwarms: der beste Ort im

Suchraum, den Individuum des Schwarms bisher besucht hat
(beste bisher gefundene Lésung), d.h.

x(g'°ba')(t) = xJ(.IOkaI)(t) mit j = argmax/’, f (x,(-IOkaI)>

R. Kruse, C. Moewes, G. RuB
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Algorithmus 2 Teilchenschwarmoptimierung

1: for each Teilchen i {

2 x;j < wahle zufallig im Suchraum Q
3: vi< 0

4: }

5: do {

6: for each Teilchen i {

7 y « f(x;)

3 ify>f XSIokaI) {

9: xEIOkaI) — X
10: }
11: ify>f <x§g'°ba')> {
12: x(global) o x;
13: }
14:
15: for each Teilchen i {
16: vi(t+1) < a-vi(t) + b1 (x§'°ka')(t) — x,-(t)) + B (x(global)(t) — Xi(t))
17: x,-(t+1)%x,-(t)+v,-(t)
18:

19: } while Terminierungskriterium ist nicht erfiillt
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Erweiterungen

e Beschrankter Suchraum: ist Q echte Teilmenge des IR" (z.B.
Hyperwiirfel [a, b]"), so werden Teilchen an Grenzen des
Suchraums reflektiert

e Lokale Umgebung eines Teilchens: statt des globalen
Gedachtnisses des Schwarms wird bestes lokales Gedachtnis nur
eines Teils des Schwarms verwendet, z.B. Teilchen, die sich in
naherer Umgebung des zu aktualisierenden Teilchens befinden

e Automatische Parameteranpassung: z.B. Anpassung der
SchwarmgroBe (Teilchen, deren lokales Gedachtnis deutlich
schlechter ist als das der Teilchen in ihrer Ndhe, werden entfernt)

e Diversitatskontrolle: vorzeitige Kovergenz auf suboptimalen
Losungen soll verhindert werden, dazu kann z.B. bei
Aktualisierung der Geschwindigkeit zusatzliche Zufallskomponente
eingefiihrt werden, welche Diversitat erhoht
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Teilchenschwarmoptimierung

Bl X select Function... Q%

Function to optimize: eaabox? v

Avoly || cancel
)( Create Particle Swarm...
Number of particles:
Tail lenath dristory:
Seed for random numbers; e

R e
15481 e, ths yiter oaa i £ 4268 nEtead

ion factor: 1
Initial deceleration factor: 1
Deceleration facior decay:  0.03

o ] e

X Run Optimization...

Number of epochs: 5,000
Delay between epochs: e

ok || Awpiy Close

00@000
L I R R
A B B

29, Dest I{-0.100213,-0.001587) = 0.955982
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Ubersicht

7. Ameisenkolonieoptimierung
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Ameisenkolonieoptimierung

+ BT

[~ - : 2
(© PeTA hrtp://uww.helpingwildlife.com/ants .asp

A P ) .
@ NickLyonMedia http://nicklyon.orchardhostings4.co.uk

e da gefundenes Futter zur Versorgung der Nachkommen zum Nest
transportiert werden muss, bilden Ameisen TransportstraBen
e Weglangen zu Futterplatzen werden annahernd minimiert
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Doppelbriickenexperiment [Goss et al., 1989]

e Ameisennest und Futterquelle werden durch Doppelbriicke
verbunden (beiden Zweige der Briicke sind verschieden lang)

e Experiment mit argentinischer Ameise Iridomyrmex Humilis: diese
Ameisenart ist (wie fast alle anderen auch) fast blind (Ameisen
kénnen also nicht sehen, welcher Weg kiirzer ist)

e schon nach wenigen Minuten: in meisten Versuchen benutzten
fast alle Ameisen kiirzeren Weg

Erklarung;:
e Auf kiirzerem Weg erreichen Ameisen Futter schneller (Ende des
kiirzeren Weges erhalt daher (am Anfang) mehr Pheromon)
e Auf Riickweg wird wegen entstandener Pheromondifferenz mit
hoherer W'keit kiirzerer Weg gewahlt (fiihrt zu einer Verstarkung
der Pheromondifferenz)
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Doppelbriickenexperiment

(1) Futter (2 Futter (3) Futter

A
Nest |a Nest

(@) Futter (6) Futter

Nest
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Doppelbriickenexperiment: Prinzip

o kiirzerer Weg wird systematisch verstarkt (Autokatalyse): mehr
Pheromon auf Weg <— mehr Ameisen wahlen Weg

e beachte: kiirzerer Weg wird nur gefunden, weil Ameisen sowohl
auf Hin- als auch auf Riickweg Pheromon ablegen

e wird z.B. nur auf Hinweg Pheromon abgelegt:

e auf Hinweg zur Futterquelle kann keiner der beiden Wege
bevorzugt werden, da keine Pheromondifferenz vorliegt oder
systematisch entsteht

e am Vereinigungspunkt der Briicken verringert sich Verhaltnis
der Pheromonmengen im Laufe der Zeit und verschwindet
schlieBlich nahezu

e durch zufallige Fluktuationen in Wegewahl| konvergiert
Wegesuche ggf. dennoch zufallig(!) auf einen der beiden
Briickenzweige

e analog: wenn Pheromon nur auf Riickweg abgelegt
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Doppelbriickenexperiment

e beachte: kiirzerer Weg wird gefunden, weil schon zu Beginn
beide Zweige der Briicke zur Verfiigung stehen und auf beiden
kein Pheromon liegt

e Ende des kiirzeren Weges wird frither von mehr Ameisen erreicht

= unterschiedliche Mengen an Pheromon auf beiden Wegen =- sich
selbst verstarkender Prozess

e Fragen: Was passiert, wenn durch Veradnderung der Umgebung
neuer Weg moglich wird, der kiirzer ist als bisheriger?
e Wird auf diesen kiirzeren Weg gewechselt?

Antwort: Nein! [Goss et al., 1989]

e ist erst einmal ein Weg etabliert, so wird dieser beibehalten

e Nachweis durch 2. Briickenexperiment: anfangs nur langerer
Briickenzweig da, kiirzerer spater hinzugefligt

e Mehrheit der Ameisen benutzen weiter langeren Weg, nur
seltenen Wechsel auf kiirzeren Weg
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Ameisenkolonieoptimierung
Ant Colony Optimization [Dorigo and Stiitzle, 2004]

Motivation: Ameisen einiger Arten finden kiirzeste Wege zu

Futterquellen durch Legen und Verfolgen von Pheromon
(,Duftmarken")

e intuitiv: kiirzere Wege erhalten in gleicher Zeit mehr Pheromon

e Wege werden zufallig nach vorhandenen Pheromonmenge gewahlt
(es ist um so wahrscheinlicher, dass ein Weg gewahlt wird, je
mehr Pheromon sich auf Weg befindet)

e Menge des ausgebrachten Pheromons kann von Qualitat und
Menge des gefundenen Futters abhangen

Grundprinzip: Stigmergie (engl. stigmergy)
e Ameisen kommunizieren indirekt (iber Pheromonablagerungen
e Stigmergie (indirekte Kommunikation durch Veranderung der

Umgebung) ermoglicht global angepasstes Verhalten aufgrund
lokaler Informationen
R. Kruse, C. Moewes, G. RuB

IS — Computational Intelligence 24.11.2011


mailto:kruse@iws.cs.uni-magdeburg.de
mailto:cmoewes@ovgu.de
mailto:russ@iws.cs.uni-magdeburg.de

m FAKULTAT FUR
INFORMATIK

Naturliche und kiinstliche Ameisen

abstrahiere zu Suche nach bestem Weg in gewichtetem Graphen

e Problem: Kreise, die sich selbst verstarken (durchlauft Ameise
Kreis, erzeugt sie durch abgelegtes Pheromon Tendenz, Kreis
erneut zu durchlaufen)

e Abhilfe: Ablegen von Pheromon erst nach Konstruktion des
ganzen Weges (Entfernen von Kreisen, bevor Pheromon abgelegt
wird)

e Problem: ggf. konzentriert sich Suche auf am Anfang
konstruierte Losungskandidaten (vorzeitige Konvergenz)
e Abhilfe: Pheromonverdunstung (spielt in Natur geringe Rolle)
Niitzliche Erweiterungen/Verbesserungen

o abgelegte Pheromonmenge hangt von Losungsglite ab
e Einbringen von Heuristiken in Kantenwahl (z.B. Kantengewicht)
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Ameisenkolonieoptimierung

e Voraussetzungen: kombinatorisches Optimierungsproblem mit
konstruktiver Methode, zur Erzeugung eines Losungskandidaten

e Vorgehen: Losungen werden durch Folge von
Zufallsentscheidungen konstruiert, wobei jede Entscheidung
Teillésung erweitert

e Entscheidungsfolge = Pfad in Entscheidungsgraphen (auch:
Konstruktionsgraphen)

e Ameisen sollen Pfade durch Entscheidungsgraphen erkunden und
besten (kirzesten, billigsten) Weg finden

e Ameisen markieren benutzte Kanten des Graphen mit Pheromon
= andere Ameisen werden zu guten Losungen geleitet

e Pheromon verdunstet in jeder Iteration, damit einmal
ausgebrachtes Pheromon System nicht zu lange beeinfluBt
(,Vergessen" veralteter Information)

R. Kruse, C. Moewes, G. RuB IS — Computational Intelligence 24.11.2011 53 / 67


mailto:kruse@iws.cs.uni-magdeburg.de
mailto:cmoewes@ovgu.de
mailto:russ@iws.cs.uni-magdeburg.de

FAKULTAT FUR
INFORMATIK

Anwendung auf TSP

Darstellung des Problems durch n x n Matrix D = (djj)1<i j<n

n Stadte mit Abstdnden dj; zwischen Stadte i und j

beachte: D kann asymmetrisch sein, aber Vi € {1,...,n} : d;i =0

Pheromoninformation als n x n Matrix ® = (¢jj)1<i j<n

Pheromonwert ¢;(i # j) gibt an, wie wiinschenswert es ist, Stadt

J direkt nach Stadt i zu besuchen (¢;; nicht benétigt)

e ® muss nicht notwendig symmetrisch sein/gehalten werden

e alle ¢;; werden mit gleichen kleinen Wert initialisiert (anfangs
liegt auf allen Kanten gleiche Menge Pheromon)

e Ameisen durchlaufen (durch Pheromon) Hamiltonkreise (sie

markieren Kanten des durchlaufenden Hamiltonkreises mit

Pheromon, wobei ausgebrachte Pheromonmenge der

Lésungsqualitat entspricht)
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Losungskonstruktion

e jede Ameise hat ,,Gedachtnis” C, welche Indizes der noch nicht
besuchten Stadte enthalt

e jede besuchte Stadt wird aus Menge C entfernt

e Gedichtnis gibt es im biologischen Vorbild nicht!

e Ameise wird in zuféllig bestimmter Stadt gesetzt (Anfang der
Rundreise)

e Ameise wahlt noch nicht besuchte Stadt und begibt sich in diese:
in Stadt / wahlt Ameise (unbesuchte) Stadt j mit W'keit

_ by

i
> ke Pik

e wiederhole Schritt 2 bis alle Stadte besucht

Pij =
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Pheromonaktualisierung

1. Verdunstung/Evaporation
alle ¢;; werden um Bruchteil n (evaporation) verringert:

Vi,je{l,....n} ¢ =(1—n)- ¢j
2. Verstarkung konstruierter Losungen
Kanten der konstruierten Losungen werden mit zusatzlicher
Menge an Pheromon belegt, die Losungsqualitat entspricht:
V7 € Nt & Gr(iyn((i mod n)+1) = Pr(i)r((i mod my+1) + Q(T)

M; ist Menge der im Schritt t konstruierten Rundreisen
(Permutationen), Qualitatsfunktion: z.B. inverse Reiselange

n -1
Q(m)=c- (Z dr(i)yr((i mod n)+1)>

i=i

»Je besser Lésung, desto mehr Pheromon erhalten deren Kanten.”
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Problem des Handlungsreisenden

Algorithmus 3 Ameisenkolonieoptimierung fiir das TSP

1: initialisiere alle Matrixelemente ¢, 1 < i,j < n, auf kleinen Wert €

2: do {

3:  for each Ameise { /* konstruiere Lésungskandidaten */

4: C+{1,...,n} /* Menge der zu besuchenden Stadte */

5: i < wabhle zufillig Anfangsstadt aus C

6: C+ C\{i} /* entferne sie aus den unbesuchten Stadten */

7 while C # 0 { /* solange nicht alle Stadte besucht wurden */

8: Jj < wahle nachste Stadt der Reise aus C mit W’keit pj;

9: C<«+ C\{j} /* entferne sie aus den unbesuchten Stadten */
10: i j /* und gehe in die ausgewahlte Stadt */
11: }

12: }
13: aktualisiere Pheromon-Matrix ® nach Loésungsgiite

14: } while Terminierungskriterium ist nicht erfiillt
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Erweiterungen und Alternativen

e Bevorzuge nahe Stadte: (analog zur NachstenNachbarHeuristik)
gehe von Stadt i zu Stadt j mit W'keit

5
PG T

7

>keC PikTi

wobei C Menge der Indizes der unbesuchten Stadte und 7; = d,-JTl

pij =

e Tendiere zur Wahl der besten Kante: (greedy)
mit W'keit pexploic gehe von Stadt i zur Stadt jpest mit
Jbest = argmaxjec ¢jj bzw. jpest = arg maxjec ¢3{T,-J@
und benutze p;; mit W'keit 1 — pexploit
e Verstarke beste bekannte Rundreise: (elitist)

Lege zusatzliches Pheromon auf besten bisher bekannten
Rundreise ab (z.B. Bruchteil Ameisen, die sie zusatzlich ablaufen
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Lokale Verbesserungen der Rundreise

e Verkniipfung mit lokaler Losungsverbesserung ist oft vorteilhaft:
Vor Pheromonaktualisierung wird erzeugte Rundreise lokal
optimiert (einfache Modifikationen wird auf Verbesserung
uberprift)

e |okale Optimierungen benutzen z.B. folgende Operationen:

¢ Rekombination nach Entfernen von zwei Kanten (2-opt)
entspricht dem ,Umdrehen” einer Teil-Rundreisen

e Rekombination nach Entfernen von drei Kanten (3-opt)
entspricht dem ,,Umdrehen” zweier Teil-Rundreisen

e Eingeschriankte Rekombination (2.5-opt)

e Austausch benachbarter Stadte

e Permutation benachbarter Triplets

e teure" lokale Optimierungen: nur auf beste gefundene Lésung
oder die in einer lteration beste Lésung angewanden
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Allg. Anwendung zur Optimierung

e Grundsatzliches Prinzip
formuliere Problem als Suche in (Entscheidungs-)Graphen,
Losungskandidaten miissen durch Kantenmengen beschreibbar
sein, (beachte: es muss sich nicht notwendigerweise um Pfade
handeln!)

e Allgemeine Beschreibung: im folgenden jeweils angegeben:
Knoten, Kanten des Entscheidungs-/Konstruktionsgraphen
einzuhaltende Nebenbedingungen

Bedeutung des Pheromons auf Kanten (und evtl. Knoten)
nutzbare heuristische Hilfsinformation

Konstruktion eines Losungskandidaten

e algorithmisches Vorgehen ist i.W. analog zu Vorgehen beim TSP
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Allg. Anwendung zur Optimierung: TSP

e Knoten und Kanten des Entscheidungs-/Konstruktionsgraphen:
die zu besuchenden Stadte und ihre Verbindungen, die
Verbindungen sind gewichtet (Abstand, Zeit, Kosten)

e einzuhaltende Nebenbedingungen: besuche jede Stadt genau 1x

e Bedeutung des Pheromons auf den Kanten: wie wiinschenwert ist
es, Stadt j nach Stadt i zu besuchen

e nutzbare heuristische Hilfsinformation: Abstand der Stadte,
bevorzuge nahe Stadte

e Konstruktion eines Lésungskandidaten: ausgehend von zufallig

gewahlter Stadt wird stets zu einer weiteren, noch nicht
besuchten Stadt fortgeschritten

R. Kruse, C. Moewes, G. RuB IS — Computational Intelligence 24.11.2011 62 / 67


mailto:kruse@iws.cs.uni-magdeburg.de
mailto:cmoewes@ovgu.de
mailto:russ@iws.cs.uni-magdeburg.de

e [T
Allg. Anwendung zur Optimierung:
Zuordnungsproblem

Ordne n Aufgaben zu m Arbeiter (Personen, Maschinen): Minimierung
der Summe der Zuordnungskosten dj; unter Einhaltung maximaler
Kapazitaten p; bei gegebenen Kapazitatskosten
ri, 1<i<n, 1<j<m
e jede Aufgabe und jeder Arbeiter = Knoten des
Konstruktionsgraphen (Kanten tragen die Zuordnungskosten dj;)
e jede Aufgaben muss genau einem Arbeiter zugeordnet werden
(Kapazitaten der Arbeiter nicht iiberschreiten)
e Pheromonwerte auf Kanten beschreiben, wie wiinschenswert
Zuordnung einer Aufgabe an Arbeiter ist
e inverse absolute oder relative rj oder inverse dj;
e wahle schrittweise Kanten (mussen keinen Pfad bilden), tibergehe
Kanten von bereits zugeordneten Aufgaben (bestrafe Losungen,
die Nebenbedingungen verletzen (Kostenerhéhung))
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Allg. Anwendung zur Optimierung:
Rucksackproblem

Wahle aus n Objekten mit zugeordnetem Wert w;, Gewicht g;,
Volumen v;, etc. 1 </ < n, Teilmenge maximalen Wertes aus, sodass
Maximalwerte fiir Gewicht, Volumen, etc. eingehalten

e jedes Objekt = Knoten des Konstruktionsgraphen (Knoten tragen
Objektwerte w;, Kanten nicht benétigt)

e Maximalwerte fiir Gewicht, Volumen, etc. miissen eingehalten
werden

e Pheromonwerte: nur Knoten zugeordnet (sie beschreiben, wie
wiinschenswert Auswahl des zugehérigen Objektes)

e Verhaltnis von Objektwert zu relativem Gewicht, Volumen, etc.
wobei in den Verhaltnissen die Maximalwerte berilicksichtigt
werden konnen

e wahle schrittweise Knoten aus, wobei in jedem Schritt
sichergestellt, dass Maximalwerte eingehalten
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Konvergenz der Suche

betrachte ,Standardverfahren” mit folgenden Eigenschaften:

Verdunstung des Pheromons mit konstantem Faktor von allen
Kanten

nur auf Kanten des besten, bisher gefundenen Losungskandidaten
wird Pheromon abgelegt (strenges Eliteprinzip)

3 Untergrenze ¢min flir Pheromonwerte der Kanten, welche nicht
unterschritten wird

Standardverfahren konvergiert in W'keit gegen Losung, d.h. mit
t — oo geht W'keit, dass Losung gefunden wird, gegen 1

lasst man Untergrenze ¢mi, flir Pheromonwerte ,, genligend
langsam" gegen 0 gehen (¢min = ﬁ mit Schrittzahl t und
Konstante c), kann man zeigen, dass fiir t — co jede Ameise der

Kolonie Lésung mit gegen 1 gehender W'keit konstruiert
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Zusammenfassung

e Schwarm- und populationsbasierte Algorithmen: Heuristiken zur
Losung von Optimierungsproblemen
Ziel: Finden guter Naherungslésungen
Problem der lokalen Optima: Reduzierung durch bessere
Durchforstung des Suchraums
wichtig: Informationsaustausch zwischen Individuen (je nach
Prinzip: verschiedene Algorithmentypen)
e Teilchenschwarmoptimierung
e Optimierung einer Funktion mit reellen Argumenten
e Informationsaustausch durch Orientierung an Nachbarn
Ameisenkolonieoptimierung
e Suche nach besten Wegen (abstrakt: in einem
Entscheidungsgraphen)
e Informationsaustausch durch Veranderung der Umgebung
(Stigmergie)
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