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Introduccio 1 objectius

Objectius

Intel-ligéncia computacional

e Revisié dels paradigmes — Ambits d’investigacid
e Estat actual

LAirline Crew Scheduling Problem

e Context i complexitat
e Resolucio

Algorismes de colonia de formigues

e Conceptesievolucio
e Estat actual
e Desenvolupament d’unnou algorisme ACO per al problema ACSP: Forgetful Ant System

Experimentacio

e Implementacié dels algorismes Max Min Ant System i Forgetful Ant System
e Analisi del rendiment enversel problema ACSP
* Conclusions de lainvestigacio
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Paradigmes |l

SISTEMES DIFUSOS INTEL-LIGENCIA D’EIXAM

Logica tradicional Logica difusa e Fonamentada en sistemes biologics

e Comportaments col-lectius de societats
d’individus

10 20 30 40 Temp. 10 20 30 40 Temp.

Baixa Mitja Alta Baixa Mitja Alta

¢ Self-organization

e Logica difusa com a extensid

de la logica tradicional

Feedback positiu.
Feedback negatiu.
Amplificacié fluctuacions
Interaccions multiples

 Aproximacida la percepcio
humana
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Optimitzacio i optimitzacid combinatoria: Traveling Salesman Problem

e Tecniques heuristiques

e Tecniques meta-heuristiques

* (Case-Based Reasoning (CBR)

z=sin(-x"2-y"2)

* Lacerca de la millorsolucio possible:
maxims i minims

 Complexitatde I'espai de cerca

Possibles solucions: (n — 1)! => (6)! =720

* Evolucidodels costos de cerca
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Optimitzacio_combinatoria amb restriccions: ACSP_|

{ CONSTRAINED OPTIMIZATION (COP) ]—‘
|

Conjunt Finit de Variables Dominis de valor de les variables Conjuntde funcions de cost
o Cqpasic » 300 Pagament basic per servei .
_ . Min Z C'bnsm
e Ciextra — 15 Costper minut extra de vol =i
. n
e T . » {60,300} Tempsdelvoli
temps vol t o +Ct_a.::'tru Z ZipTremps_vaJ_[ - Tr_mitt:'m_ua!
T, minim vol » 5x%x60 Minim temps de vol cobert =1
- - T
Ct_hotel > 30 Costhotel + Z (C:_hnta! + C:_des:'_exrru Tdesr_ﬁn:f'e_ra!s
C; desc extra - 0.1 Costper minut descans extra p=1
Tdesc entre_vols > {3 0,50} Interval de tempS descanS t Cpsrdua (Tds""'f-aﬂtre-uﬂ“ N Tdegc-mmim))
C » 0.2 Costtemps perdut

perdua
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Optimitzaci0_combinatoria amb restriccions: ACSP I ) ,
' Exploracio: Selecciona vol de R on
Altres restriccions [t (©)]%[pi;]P sigui maxim
*  Tmax_servei > 14x60  Temps maxim de treball per servei
e Tiax vol servei > 11%60 Temps maxim de vol per servei Explotacid: selecciona vol de R
e Tgescm ™ 24%x60  Temps minimdescans Si Toax serpei aleatoriament amb
> i : ) [74; (1% [ms17
e Nmax vol 8 Maxim n° vols per servei o= WJB
> _ S (O 19w
o Timax desc ., 50 Temps maxim descans abans hotel 1 [7ij (D143

Procés de construccio dels pairings SELECCIONA VOL

_EN FUNCIO AFEGEIX VOL AL
PRE: CONJUNT BUIT DE PAIRINGS D'EXPLOTACIO O
N = CONJUNTVOLS EXPLORACIO

R =CONJUNTVOLS COMPLINT RESTRICCIONS

SELECCIONA CONJUNT

CREA PAIRING INICIAL | DE VOLS DISPONIBLES
AFEGEIX PRIMER VOL QUE COMPLEIXIN
AMB LES RESTRICCIONS

SELECCIONA VOL
CREA UN NOU ENTRE EL CONJUNT DE
PAIRING VOLS DISPONIBLES




Universitat Oberta
de Catalunya

Algorismes ACOQO |

Part lll: Optimitzacio per colonia de formigues
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e Computacio distribuida

’*q ANT SYSTEM: Procediment basic
i ‘I 5 ﬁ
KTt

PRE:

K= CONJUNTAGENTS FORMIGA

S = CONJUNT SOLUCIONS

Foraging

[ INICIALITZA FEROMONES ]

v

MM o ristica Avida

MENTRE NO
CONDICIO

ACABAMENT

s Procediment estocastic de construccio de solucions

FINALMENT

*No arbitrari. Basat en parametres:

¢ Coeficient de persistencia de feromones p
eLimit d’exploracio q
eRatio alfa:Beta

eNombre de formigues

PER TOT AGENT FORMIGA
aek

RETORNA MILLOR SOLUCIO

S,=CONSTRUEIX SOLUCIO

[ ACTUALITZA FEROMONES ]
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Algorismes ACO I

« ELITISTANT SYSTEM (EAS) Hybridation

« ANT SYSTEM RANK-BASED (ASrank)
e MAX-MIN ANT SYSTEM (MMAS)
« ANT COLONY SYSTEM (ACS)

 HYPER-CUBE FRAMEWORK (HCF)
« EXTENDED ACO (ACOR)
« CONTINUOUS ORTOGONAL ANT COLONY (COAC)

Mathematical
Analysis

.
-
<
()
i -
i
(-
O
Q
)
(O
)
V)

MULTIPLE OBJECTIVEACO (MOACO)

— Evolution — AU
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Algorisme MMAS

* Sistema elitista

* Transicio d’estats

i = arSmax {[Tij]a[ﬂij]ﬁ} q=q

[£]° [uss]”

o 5S4 <q
el ij]a[ﬂij]ﬁ

 Actualitzacid de feromones

* @g [Tmin; Tmax]

Ttebric _
max —

— _"max
(avg —-1)

Tmin =

p(cost(millorsoluciéproblema))

Cost

Establimentde
parametres

Coeficientde
persisténciade
feromones p

Nombre de
formiguesk

Limit

) . Ratio alfa:Beta
d’exploracio q
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Test
s Pitjor mitjana iteracio mmm Pitjor mitjana en agent =O- Millor Resultat
—O— Millor mitjana Iteracio Millor mitjana en agent —O— iteracions
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Part IV: Algorismes MMAS | FAS

Algorisme FAS |

* Sistema elitista: Variacio del mecanisme
Ant System Local Best Tour en l'actualitzacid
dels camins de feromones

m
T« (11— p)rl.j + 2 Arl-kj
k=1

. Ar{‘j és la quantitat de feromones que diposita la

formigaelitista k en els arcs que ha visitat.

e m és el nombre de formigues elitistes en cada

n cn

iteracio si per cadaformigak € m, C* < (2‘;711—).

(1 — p) represental’evaporacio de les feromones.

Cost

Establimentde
parametres

Coeficientde
persisténciade
feromonesp

) ML o Ratio alfa:Beta Nom.bre de
d’exploracio q formiguesk

250000,00 800,00

700,00

200000,00 ]
600,00

150000,00 . 20000

400,00
100000,00 ] 300,00
200,00
50000,00
100,00
0,00 0,00
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
Test
[ Pitjor_mitjana_iteracio I Pitjor_mitjana_en_agent =O— Millor_Resultat

—O— Millor_mitjana_lteracio Millor_mitjana_en_agent —O— Iteracions

Iteracions
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Algorisme FAS I

Procés de construccio dels pairings

PRE: CONJUNT BUIT DE PAIRINGS
N=CONJUNT VOLS
R= CONJUNT VOLS COMPLINT RESTRICCIONS

S= CONJUNT VOLS COMPLINT RESTRICCIONS SENSE CONSIDERAR
EL PRIMER VOL DEL PAIRING SI |PAIRING|>1

ACTUALITZA N

MENTRE NO
CONDICIO
FINALITZACIO

ACTUALITZA N

ACTUALITZA N

SI COST AMB
VOL ACTUAL
ES MILLOR

COMPARA COSTOS AMB-SENSE VOL ACTUALITZAN

ACTUAL && AMB-SENSE VOL INICIAL
PAIRING
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Problemn  Mumber NUI::E; of Mumber of FAS MMAS Problem Number MNumber of Mumber of FAS MIMAS

Mame  of flights span'&:'led Airports Best Cost Average Cost Best Cost Average Cost Marme of flights days spanned Airports lterations  CPU Time (s) lterations  CPU Time (s)
Pl 30 2 2 5105157 91.285,11 86.608,74 87.673,80 Pl 30 2 2 237,17 0,95 160,20 0,45
P2 100 3 2 147.746,15 153.621,26 157.828,35 161.183,08 P2 100 3 2 322,43 16,64 223,83 7,41
P3 200 5 2 134.680,84 139.741,96 130.957,20 136.840,11 P3 200 3 2 197,29 22,85 205,11 23,91
P4 30 2 3 6144959  65.803,48 51.780,10 56.479,55 P4 30 2 3 232,63 0,72 232,86 0,51
P5 100 3 3 117.827,08 128.583,20 101.390,53 104.624,69 P5 100 3 3 277,71 12,50 214,03 6,58
PG 250 5 3 222.828,29 237.900,85 222.610,95 233.352,45 P6 250 5 3 253,46 69,47 205,34 34,45
P7 50 2 5 9899357 106.486,10 100.652,50 106.420,02 P7 50 2 5 389,91 2,25 379,40 2,19
P8 150 3 5 231.261,68 245.778,38 244.367,30 257.588,18 P8 150 3 5 258,69 20,17 439,09 24,83
P9 200 5 5 420.943,53 438.964,00 424.562,28 431.809,78 P9 300 5 5 391,66 108,67 483,951 102,04
P10 100 2 10 273.755,45 281.26641 255.671,63 264.332,38 P10 100 2 10 243,23 6,90 386,40 8,77
P11 300 3 10 480.611,39 456.745,53 473.387,23 487.548,56 P11 300 3 10 263,80 61,38 421,20 76,87
P12 500 5 10 80S5.801,%4 830.552,34 795.338,56 805.602,12 P12 500 5 10 382,83 245,63 455,74 218,86
Mumber Mumber
of best of hest
results 3 3 results 7 4 3 3

° Cost function minimization: . terations:
e Bestresults for MMAS: {P1, P4, P5, P10, P11, P12} e Bestresults for MMAS: {P1,P2,P5,P6}
e Bestresults for FAS: {P2,P7,P8,P9} e Bestresults for FAS: {P8,P9,P10,P11,P12}
° CPU time:
e Bestresults for MMAS: {P1,P2,P4,P5,P6}

e Bestresults for FAS: {P8,P10,P11}
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Part VI: Conclusions

e Aproximacio TSP per al problema ACSP

® Resolucié amb restriccions per penalitzacio.

e Potencial d’us i efectivitat del mecanisme Forgetful

e Limitacié en I'ambit d’aplicacid.
e Aleatorietatiincertesa en casos d’estancament.

s Novesvies d’investigacio

e Forgetful Ant System: Efectivitat amb I’Us de diferents mecanismes d’actualitzacié de feromones.
e Estudide les limitacionsen les comunicacions per feromones en algorismes ACO.

* Introduccié de nous mecanismes en agents formiga: potencial, limitacionsi complexitat.

 La intel-ligencia dels agents: influencia de la individualitat en els comportaments col-lectius.
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