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Περίληψη

Τα τελευταία, σημαντικές εξελίξεις έχουν γίνει στον ερευνητικό χώρο των εξελικτικών αλγορίθμων.Πολλοί νέοι αλγόριθμοι έχουν παρουσιαστεί εμπνευσμένοι από τον τρόπο που λειτουργούν διάφοροι φυσικοί οργανισμοί επιλύοντας δύσκολα προβλήματα μέσω απλών μηχανισμών. Ο αλγόριθμος BFO είναι ένας αλγόριθμος που μιμείται τον τρόπο που το βακτήριο E.Coli αναζητά θρεπτικά στοιχεία στο περιβάλλον του και αποτελεί έναν από τους πιο υποσχόμενους εξελικτικούς αλγορίθμους.Αρκετές παραλλαγές του αλγορίθμου έχουν προταθεί για την βελτίωση του , ανάμεσα σε αυτούς και ο FBSA.Η παρούσα διπλωματική εργασία ασχολείται με την υλοποίηση και αξιολόγηση δύο καινοτόμων αλγορίθμων εξελικτικής βελτιστοποίσης που βασίζονται στους BFO και FBSA, των BFO-C και  FBSA-C αντίστοιχα,οι οποίοι κάνουν χρήση συνεργατικών μεθόδων για την αύξηση της απόδοσης του αλγορίθμου BFO. Αρχικά γίνεται προσπάθεια να προσεγγιστούν με τη ματιά του ηλεκτρολόγου μηχαχνικού και μηχανικού υπολογιστών οι απαραίτητες έννοιες σχετικές με τις λειτουργίες που λαμβάνουν χώρα στο πεδίο της βιολογίας και αποτελούν πηγή έμπνευσης για τον αλγόριθμο αυτό καθώς και για τις διάφορες παραλλαγές που έχουν προταθεί για την βελτίωση του.Στην συνέχεια αναλύονται και μελετούνται τα χαρακτηριστικά των αλγόριθμων BFO , BFSA , PSO , CPSO-Sk , CPSO-S , CPSO-Ηk , CPSO-Η και εξηγείται το προβλήμα της στασιμότητας και των ψευδοελαχίστων στους συνεργατικούς αλγόριθμους και πως επιλύεται με την χρήση υβριδικών μεθόδων.Σε αυτό το πλαίσιο παρουσιάζονται και αναλύονται οι αλγόριθμοι BFO-C και  FBSA-C και δίνονται μετρήσεις που επιβεβαιώνουν την ανωτερότητα των αλγορίθμων αυτών έναντι των BFO και FBSA.
Λέξεις Κλειδιά: <<ΒFO , FBSA , ΒFO-C , FBSA-C ,εξελικτικός αλγόριθμος ,εξελικτική βελτιστοποίηση  , συνεργατική μέθοδος , υβριδική μέθοδος , ψευδοελάχιστο , στασιμότητα , βιολογικό ανάλογο>>

Η σελίδα αυτή είναι σκόπιμα λευκή.

Abstract
During the last years, remarkable developments have taken place in the research domain of evolutionary algorithms, a subdomain of evolutionary programming and artificial intelligence. Μany new algorithms have been presented ,inspired by the way living creatures cooperate to cope with difficult problems ,using the simple mechanisms available to them.Τhe BFO algorithm is an algorithm ,a biomimicry of the bacterial foraging of E.Coli , which is one of the most promising evolutionary algorithms. Several alternatives of the algorithm have been suggested to improvement of the algorithm, one of the most successful is the FBSA algorithm. The current work focuses on the development and evaluation of two novel algorithms of evolutionary programming based on the BFO and FBSA, the BFO-C and FBSA-C algorithms respectively which use cooperative strategies for the improvement of the BFO algorithm. At first we attempt to inspect the subject through the scope of the electrical and computer engineering, presenting all the necessary concepts from the domain of biology that lead to the conception of the BFO algorithm and its following improvements. Subsequently we study and analyze the principles of the BFO , FBSA PSO , CPSO-Sk , CPSO-S CPSO-Ηk , CPSO-Η .We examine the stagnation and pseudominimizers problem and its solution with hybrid methods.In this context the algorithms BFO-C and FBSA-C are presented and examined followed by simulation measurements that prove its advantage in contrast to the original BFO and FBSA algorithms.
Keywords: << ΒFO , FBSA , ΒFO-C , FBSA-C ,evolutionary algorithm, evolutionary optimization, cooperative strategy , hybrid strategy , pseudominimizer , stagnation , biomimicry >>
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1   Εισαγωγή

Εξελικτικοί αλγόριθμοι

     Στο πεδίο της τεχνητής νοημοσύνης ,οι εξελικτικοί αλγόριθμοι είναι ένα υποπεδίο του εξελικτικού προγραμματισμού και είναι μετα-ευριστικοί αλγόριθμοι βελτιστοποίησης βασισμένοι σε γενικευμένους πληθυσμούς πρακτόρων. Οι εξελικτικοί αλγόριθμοι χρησιμοποιούν μηχανισμούς εμπνευσμένους από την εξέλιξη με την έννοια που έχει στην βιολογία όπως: αναπαραγωγή , μετάλλαξη , επανασυνδιασμό και φυσική επιλογή. Οι υποψήφιες λύσεις αντιπροσωπεύονται από έναν πληθυσμό πρακτόρων και μια συνάρτηση καταλληλότητας παίζει τον ρόλο του περιβάλλοντος στο οποίο οι πράκτορες αυτοί «ζούν» και «δρούν». Η εξέλιξη του πληθυσμού έρχεται σαν  συνέχεια επαναλαμβανόμενων συνδυασμών των παραπάνω μηχανισμών.
    Οι εξελικτικοί αλγόριθμοι έχουν δείξει ότι μπορούν να ανταπεξέλθουν στην εκτίμηση λύσεων για κάθε τύπο προβλήματος καθώς δεν κάνουν υποθέσεις σχετικά με την υποβελτιστοποίση συνάρτηση. Αυτή η γενικότητα φαίνεται από την επιτυχημένη εφαρμογή τους σε διαφορετικά πεδία όπως  η βιολογία, οι οικονομικές επιστήμες , η γενετική , η ρομποτική , ο έλεγχος και οι επιστήμες με τις οποίες ασχολούνται οι μηχανικοί γενικότερα.Εκτός της χρήσης τους ως μαθηματικού ελαχιστοποιητές οι αλγόριθμοι εξελικτικού υπολογισμού έχουν χρησιμοποιηθεί και σε πειραματικά πλαίσια ώστε να εξετάσουν θεωρίες όπως αυτής της βιολογικής εξέλιξης των ειδών και της φυσικής επιλογής στο πεδίο της «τεχνήτης ζωής».Εξελικτικοί αλγόριθμοι χρησιμοποίηθηκαν στην μοντελοποίηση της βιολογικής εξέλιξης για την μελέτη μικροεξελικτικών αλλά και μακροεξελικτικών διαδικασιών , όπως για παράδειγμα τα μοντέλα Terra και Avida.

Αντικείμενο διπλωματικής

Στόχος της διπλωματικής αυτής εργασίας είναι η υλοποίηση και αξιολόγηση καινοτόμου μεθοδολογίας εξελικτικής βελτιστοποίησης με χρήση μοντέλων ψευδοπαραλληλισμού, με στόχο τον μεγαλύτερο βαθμό διαφοροποίησης των εξελισσομένων πρακτόρων αλλά και την αύξηση της υπολογιστικής επίδοσης σε σχέση με τις υπάρχουσες τεχνικές. Oι αλγόριθμοι που θα υλοποιηθούν και θα αξιολογηθούν ονομάζονται BFO-C και FBSA-C και αποτελούν βελτιώσεις των υπάρχοντων αλγορίθμων BFO και FBSA αντίστοιχα. 

Στην διπλωματική αυτή εισάγονται στοιχεία συνεργατικών στρατηγικών στους αλγορίθμους BFO και BFSA και αναλύονται τα πλεονεκτήματα της χρήση τους. Τέλος τα πλεονεκτήματα αποδεικνύονται με την παρουσίαση μετρήσεων.

Συνεισφορά

Η συνεισφορά της διπλωματικής συνοψίζεται ως εξής:

1. Μελετή των αλγορίθμων ΒFO, BFSA,  PSO , PSO-S, PSO-S​k​ PSO-Hk
2. Προσδιορισμός των πλεονεκτήματων και μειονκτήματων τους

3. Ανάλυση των νέων αλγορίθμων ΒFO-C και BFSA-C
4. Παρουσίαση μετρήσεων σχετικά με τους παραπάνω αλγορίθμους και αξιολόγηση τους.

Οργάνωση κειμένου

Στο δεύτερο κεφάλαιο μελετάμε τους εξελικτικούς αλγορίθμους υπό την σκοπιά του ηλεκτρολόγου μηχανικού και μηχανικού υπολογιστών. Γίνεται μια προσπάθεια παρουσίασης  των εννοιών που οδήγησαν στην μίμηση βιολογικών διαδικασιών για την δημιουργία των εξελικτικών αλγορίθμων και του ΒFO ειδικότερα. Γίνεται ανάπτυξη του BFO καθώς και ενδεχόμενων εφαρμογών του.

Στο τρίτο κεφάλαιο παρουσιάζουμε αναλυτικά τον αλγόριθμο FBSA , μια βελτίωση του BFO και αναλύουμε τα χαρακτηριστικά του.

Στο τέταρτο κεφάλαιο παρουσιάζονται οι αλγόριθμοι PSO ,CPSO-Sk , CPSO-S , CPSO-H και  CPSO-Hk , το πρόβλημα της στασιμότητας και των ψευδοελαχίστων καθώς και τον τρόπο επίλυσης του από υβριδικές μεθόδους. Στην συνέχεια παρουσιάζουμε τους νέους αλγόριθμους BFO-C και BFSA-C.

Στο πέμπτο κεφάλαιο δίνουμε τα αποτελέσματα των πειραματικών μετρήσεων καθώς και την ανάλυση τους ώστε να φανούν τα πλεονεκτήματα των νέων αλγορίθμων.

Στο έκτο κεφάλαιο παρουσιάζεται η βιβλιογραφία. 

2 
Βιολογικά Ανάλογα Μεθόδων Βελτιστοποίησης

 Εισαγωγή

 
Μέσω της διαδικασίας της φυσικής επιλογής ζώα με ανεπαρκείς βιολογικές στρατηγικές αναζήτησης τροφής (foraging strategies) δηλαδή ο τρόπος εντοπισμού, χειρισμού και χώνεψης της τροφής,τείνουν να εξαφανιστούν. Αντιθέτα μέσω της ίδιας διαδικασίας τείνουν να διαδίδονται τα γονίδια  ζώων των οποίων οι «στρατηγικές αναζήτησης τροφής» είναι επιτυχημένες καθώς έχουν περισσότερες πιθανότητες να αναπαραχθούν επιτυχώς. Αυτό συμβαίνει καθώς συγκεντρώνουν αρκετή τροφή ώστε να τους δώσει την δυνατότητα να αναπαραχθούν. Μετά από το πέρας αρκετών γενεών , οι ανεπαρκείς στρατηγικές επιβίωσης είτε εξαφανίζονται είτε εξελίσσονται σε επιτυχημένες (επανασχεδιασμένες).Αυτές οι εξελικτικές αρχές έχουν οδηγήσει τους επιστήμονες στον τομέα της θεωρίας βιολογικών αναλόγων αναζήτησης τροφής (foraging theory) να υποθέσουν ότι είναι κατάλληλη η μοντελοποίηση της δραστηριότητας αναζήτησης τροφής σαν μια βελτιστοποιητική διαδικασία. Ένα ζώο που αναζητά τροφή κάνει τις κατάλληλες επιλογές ώστε να μεγιστοποιήσει την ενέργεια που λαμβάνει ανα μονάδα χρόνου αναζήτησης τροφής. Αντιμετωπίζει περιορισμούς που του επιβάλει η ίδια η φυσιολογία του (για παράδειγμα οι ικανότητες αίσθησης και αντίληψης που διαθέτει) και το περιβάλλον του (για παράδειγμα η πυκνότητα των θηραμάτων στον χώρο,η παρουσία αρπακτικών ζώων και τα φυσιολογικά χαρακτηριστικά της περιοχής αναζήτησης τροφής).Η εξέλιξη έχει ισορροπήσει αυτούς τους περιορισμούς και έχει κατ ανάγκην «σχεδιάσει» αυτό που συχνά αποκαλείται «βέλτιστη πολιτική αναζήτησης τροφής» (τέτοια ορολογία είναι ιδιαιτέρως δικαιολογημένη σε περιπτώσεις που τα μοντέλα και οι πολιτικές έχουν επίσης επικυρωθεί οικολογικά).Βελτιστοποιητικά μοντέλα είναι επίσης έγκυρα για «κοινωνική αναζήτηση τροφής» όπου ομάδες  ζώων εργάζονται συνεργατικά αναζητώντας τροφή.


Εδώ,εξηγούνται η βιολογία και οι φυσικοί μηχανισμοί  στους οποίους βασίζεται η χημειοτακτική συμπεριφορά (αναζήτηση τροφής) τoυ βακτηρίου Ε.Coli.Των βακτηριδίων δηλαδή που ζούν και  στα έντερα των ζώων καθώς και των ανθρώπων. Εξηγείται ένα είδος βακτηριακής ομαδοποιήσης και συμπεριφοράς κοινωνικής αναζήτησης τροφής και συζητείται το σύστημα ελέγχου του βακτηρίου Ε.Coli που καθορίζει το πως θα πρέπει να συνεχιστεί η διαδικασία αναζήτησης τροφής.Στην συνέχεια παρουσιάζεται με την βοήθεια ενός προγράμματος υπολογιστή γραμμένου σε matlab το οποίο  προσομοιώνει την κατανεμημένη βελτιστοποιητική διαδικασία που αντιπροσωπεύεται από την δραστηριότητα κοινωνικής αναζήτησης τροφής. Για να απεικονίσουμε την λειτουργία του , εφαρμόζουμε την μέθοδο στο πρόβλημα ελαχιστοποίησης μιας απλής συνάρτησης με πολλαπλά τοπικά ελάχιστα και μέγιστα και σύντομα αναλύουμε την σχέση του με κάποιους υπάρχοντες βελτιστοποιητικούς αλγόριθμους. Κλείνουμε το πρώτο  κεφάλαιο με μια σύντομα ανάλυση των πιθανών χρήσεων της μίμισης βιολογικών κοινωνικών προτύπων αναζήτησης τροφής στην ανάπτυξη προσαρμόσιμων ελεγκτών και συνεργατικών στρατηγικών ελέγχου για αυτόνομα οχήματα. Για αυτό παρέχουμε κάποιες βασικές ιδέες που μπορούν να εξερευνηθούν περαιτέρω σε άλλες εργασίες .Στο πρώτο κεφάλαιο γίνεται μια εισαγωγή σε ενδιαφέροντα βιολογικά φαινόμενα που προτείνουν νέες βελτιστοποιητικές μεθοδολογίες. Η αναλογία των βιολογικών αυτών φαινομένων με τα συστήματα ελέγχου είναι μια αναπτυσσόμενη και ενδιαφέρουσα περιοχή έρευνας στην οποία πρέπει να γινουν αρκετές αναλυτικές συγκρίσεις με άλλες μεθόδους βελτιστοποίησης. Παρουσιάζεται επίσης ο αλγόριθμος BFO (Βacterial Foraging Optimization) , ένας αλγόριθμός εμπνευσμένος από βιολογικές διαδικασίες όπως αυτές που περιγράφονται σε αυτό το κεφάλαιο.

 Αναζήτηση Τροφής

 Στοιχεία της θεωρίας βιολογικών αναλόγων αναζήτησης τροφής

Η θεωρία βιολογικών αναλόγων αναζήτησης τροφής βασίζεται στην υπόθεση ότι τα ζώα αναζητούν θρεπτικά στοιχεία και τα αποκτούν με έναν τρόπο που μεγιστοποιεί την πρόσληψη ενέργειας τους Ε ανά μονάδα χρόνου Τ που ξοδεύεται στην αναζήτηση τροφής.

Κατά συνέπεια προσπαθούν να μεγιστοποιήσουν μια συνάρτηση όπως αυτή:
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(ή προσπαθούν να μεγιστοποιήσουν τον μακροπρόθεσμο μέσο όρο της πρόσληψης ενέργειας).Η μεγιστοποίηση μιας τέτοιας συνάρτησης παρέχει θρεπτικά στοιχεία στο ζώο ώστε να επιβιώσει και περισσότερο χρόνο για να καταναλώσει σε άλλες σημαντικές για αυτό δραστηριότητες (για παράδειγμα: να μάχεται,να δραπετεύει,να κοινωνικοποιείται,να αναπαράγεται,να κοιμάται ή να φτιάχνει τη φωλιά του).Το χτίσιμο της φωλιάς και η αναζήτηση συντρόφου είναι δραστηριότητες που έχουν αρκετές ομοιότητες με την αναζήτηση τροφής. Ξεκάθαρα όμως η αναζήτηση τροφής είναι πολύ διαφορετική σε διαφορετικά είδη.

Τα χορτοφάγα γενικά βρίσκουν τροφή εύκολα αλλά πρέπει να καταναλώσουν μεγάλες ποσότητες τροφής ξοδεύοντας τον ανάλογο χρόνο.Τα σαρκοφάγα εντοπίζουν την τροφή δυσκολότερα αλλά δεν χρειάζονται τόσο μεγάλες ποσότητες όσο τα χορτοφάγα καθώς η τροφή τους είναι υψηλής θρεπτικής αξίας.Το «περιβάλλον» επιβάλει τη διαθεσιμότητα θρεπτικών συστατικών (για παράδειγμα : μέσω ποιών άλλων οργανισμών είναι διαθέσιμα τα θρεπτικά συστατικά,γεωγραφικοί περιορισμοί  όπως βουνά και ποτάμια και το κλίμα) και θέτει περιορισμούς στην απόκτηση της τροφής (για παράδειγμα : μικρές ποσότητες τροφής μπορεί να διαχωρίζονται από μεγάλες αποστάσεις).Κατά την διάρκεια της αναζήτησης τροφής μπορεί να υπάρχουν κίνδυνοι λόγω αρπακτικών,το  θήραμα ίσως να κινείται και να χρειάζεται κυνήγι και τα φυσιολογικά χαρακτηριστικά του ζώου που αναζητεί την τροφή θέτουν περιορισμούς στις δυνατότητες του και στην τελική του επιτυχία.

Για πολλά ζώα τα θρεπτικά συστατικά είναι κατανεμημένα σε «περιοχές» (για παράδειγμα: μια λίμνη ,ένας θάμνος με καρπούς,μια συστοιχία δένδρων με φρόυτα).Η αναζήτηση τροφής περιλαμβάνει την έυρεση τέτοιων «περιοχών» ,την απόφαση να μπεί το ζώο σε μια περιοχή και να αναζητήσει εκεί τροφή ή να συνεχίσει την αναζήτηση τροφής στην ίδια περιοχή ή να φύγει αναζητώντας κάποια άλλη περιοχή ελπίζοντας πως θα έχει υψηλότερη ποιότητα και ποσότητας θρεπτικών στοιχείων από την περιοχή στην οποία βρίσκεται.

Οι περιοχές συνήθως διερευνώνται σειριακά και μερικές φορές το ταξίδι από μια περιοχή σε κάποια άλλη συνεπάγεται μεγάλη προσπάθεια και κίνδυνο. Γενικά αν ένα ζώο συναντήσει μια περιοχή φτωχή σε θρεπτικά στοιχεία αλλά βασιζόμενο στην εμπειρία του εκτιμά ότι θα υπάρχει κάποια άλλη καλύτερη περιοχή θρεπτικών στοιχείων τότε θα λάβει υπόψη του τους κινδύνους και την απαιτούμενη προσπάθεια για να βρεί άλλη τοποθεσία και αν τους βρίσκει αποδεκτούς τότε θα αναζητήσει άλλη περιοχή με θρεπτικά στοιχεία.

Επίσης αν ένα ζώο βρίσκεται μια τοποθεσία για αρκετό καιρό,μπορεί να έχει αρχίσει να εξαντλεί τα θρεπτικά στοιχεία της επομένως θα υπάρχει ένα βέλτιστο σημείο να φύγει και να περιπλανηθεί αναζητώντας μια πλουσιότερη σε θρεπτικά στοιχεία περιοχή. Δεν θέλει να ξοδέψει τις διαθέσιμες πηγές ενέργειας αλλά δεν θέλει και να σπαταλήσει χρόνο αναζητώντας μικρά ποσά ενέργειας.

Η θεωρία βέλτιστης αναζήτησης τροφής θέτει το πρόβλημα της αναζήτησης τροφής σαν ένα πρόβλημα βελτιστοποίησης και μέσω υπολογιστικών ή αναλυτικών μεθόδων μπορεί να παρέχει μια βέλτιστη «πολιτική» αναζήτησης τροφής που καθορίζει πως παίρνονται οι αποφάσεις για την αναζήτηση τροφής.(Παραδοσιακά η χρήση δυναμικού προγραμματισμού χρησιμοποιείται για αυτό το σκοπό. [1]).Υπάρχουν διακριτοποιήσεις των αποφάσεων αναζήτησης  τροφής που πρέπει να γίνουν,μονάδες κέρδους (το αντίθετο του κόστους) και περιορισμοί στις παραμέτρους της βελτιστοποιήσης. Για παράδειγμα ερευνητές έχουν μελετήσει πως να μεγιστοποιήσουν  τον μακροπρόθεσμο μέσο όρο του ρυθμού ενεργειακής πρόσληψης όταν μόνο συγκεκριμένες αποφάσεις και περιορισμοί επιτρέπονται. Περιορισμοί λόγω ανεπερκούς πληροφορίας (για παράδειγμα λόγω περιορισμών των αισθητηρίων οργάνων) και κίνδυνοι (για παράδειγμα λόγω αρπακτικών) έχουν ληφθεί υπόψην. Βασικά εκείνες οι βελτιστοποιητικές προσεγγίσεις προσπαθούν να σχεδιάσουν βέλτιστους ελεγκτές (πολιτικές) για να παίρνουν αποφάσεις σχετικά με την αναζήτηση τροφής. Μερικοί βιολόγοι έχουν αμφισβητήσει την εγκυρότητα μιας τέτοιας προσέγγισης επιχειρηματολογώντας ότι κανένα ζώο δεν μπορεί να πάρει βέλτιστες αποφάσεις(δες τις παραπομπές στο [1]).Παρόλαυτα η κατάστρωση της βέλτιστης αναζήτησης έχει ως σκοπό μόνο να είναι ένα μοντέλο που εξηγεί πως θα ήταν η βέλτιστη συμπεριφορά. Παρόλαυτα αρκετοί ερευνητές έχουν δείξει ότι ευριστικά αναζήτησης τροφής χρησιμοποιούνται πολύ αποτελεσματικά από ζώα για να προσεγγίσουν βέλτιστες πολιτικές,δεδομένης της φυσιολογίας τους και  άλλων περιορισμών που επιβάλλονται στο ζώο.([1])

Στρατηγικές βιολογικής αναζήτησης τροφής.


Σε μια προσέγγιση της μελέτη της αναζήτησης τροφής ,[2], το κυνήγι διαιρείται σε επιμέρους δραστηριότητες που είναι κοινές για πολλά ζώα. Αρχικά οι κυνηγοί πρέπει να αναζητήσουν και να εντοπίσουν την λεία τους. Στην συνέχεια καταδιώκουν και επιτίθενται στο θύμα. Η σημασία των διάφορων συστατικών της συμπεριφοράς στην αναζήτηση τροφής εξαρτάται από την σχέση μεταξύ του κυνηγού και του θηράματος. Αν το θήραμα είναι μεγαλύτερο του κυνηγού τότε η καταδίωξη,η επίθεση και ο χειρισμός του θηράματος είναι οι πιο σημαντικές δραστηριότητες. Το θήραμα είναι εύκολο να βρεθεί αλλά το μέγεθος του ,του δίνει ένα πλεονέκτημα. Αν το θήραμα είναι μικρότερο του κυνηγού τότε,γενικά,η δραστηριότητα της αναζήτησης είναι η σημαντικότερη. Το μικρό μέγεθος μπορεί να είναι πλεονέκτημα για το θήραμα. Καθώς το θήραμα είναι συχνά μικρότερο από τον κυνηγό του ,πρέπει να καταναλωθεί σε μεγάλες συχνότητες και σε μεγάλους αριθμούς. Αυτό κάνει τον χρόνο εύρεσης θηράματος περιοριστικό παράγοντα για άλλες δραστηριότητες του κυνηγετικού κύκλου. Σε αυτό το κεφάλαιο μελετάμε περιπτώσεις όπου η συμπεριφορά εύρεσης θηράματος είναι ο επικρατέστερος παράγοντας στην αναζήτηση τροφής. Αυτό συμβαίνει για πολλά πτηνά,ψάρια,σαύρες και έντομα.

Κάποια ζώα είτε στήνουν ενέδρα (ambush search) περιμένοντας το θήραμα είτε περιπλανόμενα το ψάχνουν (cruise search).Για την προσέγγιση της περιπλάνησης  στην αναζήτηση,το ζώο που αναζητά τροφή,κινείται συνεχώς μέσα στο περιβάλλον ψάχνοντας συνεχώς για θήραμα μέσα στα  όρια του χώρου αναζήτησης του (για παράδειγμα ο τόνος και το γεράκι αναζητούν το θήραμα περιπλανώμενοι).Στην περίπτωση της ενέδρας τα ζώα (για παράδειγμα ο κροταλίας) παραμένουν σταθερά και περιμένουν το θήραμα να περάσει εντός ακτίνας δράσης. Η στρατηγικές αναζήτησης πολλών ειδών είναι στην πραγματικότητα εναλλαγές αυτών των δύο βασικών ακραίων στρατηγικών. Συγκεκριμένα στην «περιοδική αναζήτηση» (saltatory search) ένα ζώο διακοπτόμενα θα περιπλανηθεί και ύστερα θα σταματήσει και θα περιμένει. Πιθανόν αλλάζοντας κατεύθυνση σε διάφορες στιγμές κατά την διάρκεια της περιπλάνησης του ή της ενέδρας του. Εποπτικά αυτή η στρατηγική φαίνεται στο σχήμα είναι όπου η απόσταση που διανύεται είναι σχεδιασμένη συναρτήσει του χρόνου.[image: image3.png]Distance
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Σχήμα 1 (Δανεισμένο από το [2])

Στην περιπλανόμενη αναζήτηση (cruise search) , η απόσταση αυξάνεται με σταθερό ρυθμό που εξαρτάται από την ταχύτητα με την οποία το ζώο κινείται αναζητώντας το θήραμα του. Στο άλλο άκρο,ένα ζώο που στήνει ενέδρα κάθεται και περιμένει για πολύ ώρα και μετά αποφασίζει να κινηθεί για να πιάσει κάποιο θήραμα. Μεταξύ των δύο άκρων υπάρχουν πολλές πιθανές στρατηγικές περιοδικής αναζήτησης (saltatory search)  που βασίζονται σε μια εναλλασσόμενη ακολουθία από περιπλάνηση και αναμονή. Οι στρατηγικές αναζήτησης τροφής πολλών ζώων δείχνουν να βρίσκονται κάπου στο συνεχές διάστημα μεταξύ περιπλάνησης και αναμονής και επομένως είναι περιοδικές αναζητήσεις.
   
Η περιοδική αναζήτηση μπορεί να ρυθμιστεί για να ταιριάζει στο περιβάλλον αλλάζοντας τον ρυθμό της κίνησης κατά την διάρκεια των περιπλανήσεων και μήκος των περιπλανήσεων και αναμονών. Για παράδειγμα κάποια ψάρια είναι γνωστό ότι σταματούν πιο σύντομα και κολυμπούν μακρύτερα και ταχύτερα όταν περιπλανώνται όταν ψάχνουν για μεγάλα θηράματα συγκριτικά με μικρότερα. Αυτό είναι σύμφωνο με τη θεωρία βιολογικών αναλόγων αναζήτησης τροφής καθώς το ψάρι είναι πρόθυμο να κουραστεί περισσότερο για να αποκτήσει περισσότερη ενέργεια. Σε πολλά είδη οι παύσεις χρησιμεύουν για να προσανατολίζεται ο κυνηγός προς το θήραμα. Αυτό σημαίνει ότι σταματούν και αλλάζουν τον προσανατολισμό τους ανάλογα με τις πληροφορίες που παίρνουν από τις αισθήσεις τους. Μετά,για παράδειγμα,εαν δεν υπάρχει άφθονη τροφή,μερικά είδη ψαριού,μειώνουν τις περιπλανήσεις μεταξύ των παύσεων. Επίσης σε μερικά ψάρια το μήκος της αναμονής γενικά μειώνεται όταν ψάχνουν για μεγάλο θήραμα που εντοπίζεται εύκολα. Συχνά,όσο η δυσκολία της αναζήτησης αυξάνει ,οι παύσεις γίνονται μεγαλύτερες. Σε περιβάλλοντα που υπάρχει έλλειψη θηραμάτων τα ψάρια ψάχνουν επίμονα.

Κοινωνική και έξυπνη αναζήτηση τροφής


Οι στρατηγικές αναζήτησης και εύρεσης τροφής που αναπτύχθηκαν παραπάνω ήταν για μεμονωμένα ζώα. Είναι εύκολα αντιληπτό ότι μπορούν να υπάρχουν πλεονεκτήματα στην ομαδική (ή κοινωνική) αναζήτηση .Κάποια μέθοδος επικοινωνίας είναι απαραίτητη για κοινωνική αναζήτηση τροφής. Στους ανθρώπους αυτή μπορεί να περιλαμβάνει την ανθρώπινη γλώσσα. Στα ζώα μπορεί να είναι συγκεκριμένες κινήσεις ή θόρυβοι ή μηχανισμοί ιχνών. Τα πλεονεκτήματα της ομαδικής αναζήτησης τροφής περιλαμβάνουν:

· Περισσότερα ζώα αναζητούν τροφή,άρα η πιθανότητα να βρεθεί αυξάνει. Όταν ένα ζώο βρεί τροφή μπορεί να ενημερώσει τα άλλα στην ομάδα που βρίσκεται η τροφή. Συμμετέχοντας σε μια ομάδα ένα ζώο έχει πρόσβαση σε ένα κέντρο πληροφοριών που το βοηθά στην επιβίωση του.


· Αυξημένη ικανότητα χειρισμού μεγάλου θηραμάτων. Η ομάδα μπορεί να συσπειρωθεί ενάντια σε ένα μεγάλο θήραμα και να το σκοτώσει ώστε να το καταναλώσει.


· Προστασία από αρπακτικά σε μερικά μέλη της ομάδας.(για παράδειγμα σε μερικά είδη τα εσωτερικά μέλη της αγέλης προστατεύονται από τα εξωτερικά).

Μερικές φορές είναι χρήσιμο να σκεπτόμαστε την ομάδα (swarm) των ζώων σαν ένα μοναδικό ζωντανό πλάσμα,όπου μέσω της ομαδοποίησης και της επικοινωνίας προκύπτει μια «συλλογική νοημοσύνη»  που αποφέρει αποτελεσματικότερη αναζήτηση τροφής για το κάθε μεμονωμένο ζώο που ανήκει στην ομάδα (και τα οφέλη μπορούν να αντισταθμίσουν τα μειονεκτήματα του ανταγωνισμού για την τροφή μέσα στην ομάδα,η συλλογική προσπάθεια αποφέρει περισσότερη τροφή από την ατομική).
 
Κοινωνική αναζήτηση τροφής είναι ο τρόπος με τον οποίο κυνηγά μια αγέλη λύκων,μια ομάδα πτηνών,ένα μελίσσι,μια αποικία μυρμηγκιών ή μια ομάδα ψαριών συμπεριφέρονται. Σχέσεις μεταξύ βελτιστοποίησης,εφαρμογές σχεδίασης και συμπεριφοράς αναζήτησης τροφής αποικιών μυρμηγκιών έχουν μελετηθεί. Στο [3] εξηγείται πως αποικίες μυρμηγκιών λύνουν προβλήματα ελάχιστης διαδρομής,minimum spanning-tree προβλήματα και προβλήματα πλανόδιου πωλητή (traveling salesman problems),(όλα συνδυαστικά προβλήματα βελτιστοποίησης),ανάμεσα σε άλλα προβλήματα που απασχολούν τους μηχανικούς. Οι αλγόριθμοι που έχουν προκύψει από αυτή την μελέτη ονομάζονται «αλγόριθμοι βελτιστοποιήσης αποικίας μυρμηγκιάζω»,“ant colony optimization algorithms”.Αυτά τα μερμήγκι χρησιμοποιούν έναν έμμεσο τρόπο επικοινωνίας που ονομάζεται «στιγμετρία» όπου ένα μερμήγκι να μεταβάλει το περιβάλλον του και στην συνέχεια ένα άλλο μερμήγκι μεταβάλει την συμπεριφορά του εξαιτίας αυτής της αλλαγής. Για παράδειγμα αν ένα μερμήγκι πάει να αναζητήσει τροφή,μπορεί να ψάξει μακρυά σε ένα σχετικά τυχαίο μοτίβο. Παρόλαυτα  μόλις βρει μια καλή πηγή τροφής επιστρέφει πίσω στην φωλιά αφήνοντας ένα ίχνος φερομένης (που μπορεί να μείνει στην θέση του για μερικούς μήνες).Μετά όταν άλλα μερμήγκι αναζητήσουν τροφή τείνουν να ακολουθούν αυτό το ίχνος και βρίσκουν τροφή ευκολότερα.
 
Αυτό μπορεί να γίνει αντιληπτό σαν το πρώτο μερμήγκι να επιστράτευσε επιπλέον εργάτες και το ίχνος σαν συλλογική μνήμη για την αποικία. Δηλαδή χρησιμοποιώντας επικοινωνία και συνεργαζόμενα κερδίζουν την σημαντική δυνατότητα της μάθησης. Η επικοινωνία , μνήμη και η μάθηση έχουν κάνουν την αναζήτηση τροφής αποτελεσματικότερη για την ομάδα.
 
Άλλα κοινωνικά έντομα χρησιμοποιούν άλλες επικοινωνιακές μεθόδους. Για παράδειγμα τα στοιχεία υποδεικνύουν ότι μετά από μια επιτυχημένη αναζήτηση τροφής μια μέλισσα θα επιστρέψει στην κυψέλη και μέσα απο μια σειρά διαφορετικών χορευτικών κινήσεων θα μεταδώσει στις υπόλοιπες μέλισσες τις πληροφορίες σχετικά με την ποιότητα και την ποσότητα της τροφής. Μελέτες σχετικά με την συμπεριφορά ομάδων οργανισμών μέσω υπολογιστικής εξομοίωσης υπάρχουν στα [4],[6].
 
Χαμηλότερες μορφές ζωής μπορούν να επιτύχουν υψηλότερες μορφές νοημοσύνης αναζήτησης δουλεύοντας σε ομάδες.(Για παράδειγμα μια αποικία μυρμηγκιών μπορεί να μάθει που είναι η τροφή).Μεμονωμένα άτομα υψηλότερων μορφών ζωής παρόλαυτα είναι εκ φύσεως περισσότερο νοήμονα και έχουν ως αποτέλεσμα περισσότερες ικανότητες στην αναζήτηση τροφής. Για παράδειγμα σε μερικά είδη ένα γενομένου άτομο μπορεί να δώσει προσοχή στα κρίσιμα μέρη του περιβάλλοντος του .Μπορεί να μάθει για το περιβάλλον και τα χαρακτηριστικά του θηράματος του (για παράδειγμα αναπτύσσοντας και απομνημονεύοντας νοητικούς χάρτες).Μπορεί να έχει την ικανότητα να χρησιμοποιήσεις τις πληροφορίες που έχεις μάθει για να σχεδιάσει τις δραστηριότητες του όσον αφορά την αναζήτηση τροφής. Επιπλέον αν ομάδες ζώων μπορούν να μάθουν και να σχεδιάσουν τις δραστηριότητες τους,είναι εφικτό να επιτύχουν μεγαλύτερη επιτυχία στην αναζήτηση της τροφής τους.
 
Πράγματι μπορεί να θεωρηθεί οτι και οι άνθρωποι συχνά λειτουργούν σαν ομάδες αναζήτησης τροφής που συλλογικά μαθαίνουν και σχεδιάζουν. Φυσικά οι άνθρωποι είναι σημαντικά διαφορετικοί από τις άλλες μορφές ζωής καθώς αντί να προσπαθούν να αντεπεξέλθουν σε ένα δεδομένο περιβάλλον  ,εστιάζουν στην αλλαγή του περιβάλλοντος  μέσω για παράδειγμα της γεωργίας να βελτιώσουν την παραγωγή τροφής.
 
Στις επόμενες παραγράφους θα θεωρήσουμε βακτήρια ,τόσο μεμονωμένα όσο και σε ομάδες. Οργανισμούς πολύ απλούστερους απ ότι τα μερμήγκι ή οι άνθρωποι που παρόλαυτα μπορούν να συνεργαστούν για το καλό της ομάδας. Μπορούμε να τα θεωρήσουμε σαν αυτόνομα μικρά οχήματα ή σαν την εκτέλεση ενός απλού αλλά αποτελεσματικού αλγόριθμου βιολογικού ανάλογου αναζήτησης τροφής,που μπορεί να χρησιμοποιηθεί σε προβλήματα ελέγχου. Ενδιαφέρον έχει και η στρατηγική ελέγχου που τα οδηγεί. Μετά την επεξήγηση του τρόπου με τον οποίο αναζητούν τροφή τα βακτήρια θα τα μοντελοποιήσουμε μέσω ενός υπολογιστικού αλγορίθμου και θα θίξουμε την σχέση τους με τον προσαρμόσιμο έλεγχο και τον συνεργατικό έλεγχο για αυτόνομα οχήματα.

Αναζήτηση τροφής του βακτηρίου Εscherichia Coli
Το βακτήριο Εscherichia Coli


To βακτήριο Ε.Coli έχει, πλασματική μεμβράνη, κυτταρικό τοίχωμα και πυρήνα που περιέχει το κυτταρόπλασμα και τα νουκλεοτίδια. Μπορεί να ανταλλάξουν γενετική πληροφορία μέσω πλασμιδίων και χρησιμοποιούν μαστίγια για κίνηση. Το κύτταρο έχει περίπου 1μm διάμετρο και 2μm μήκος. Ζυγίζει μόλις 1pico γραμμάριο και αποτελείται από 70% νερό. Είναι παρόμοιο με το βακτήριο salmonella typhimurium.
 
Το βακτήριο Ε.Coli είναι πιθανότατα ο περισσότερο κατανοητός μικροοργανισμός. Όλο το γονιδίωμα του έχει αποκωδικοποιηθεί:περίεχει 4.639.221 Α,C,G και Τ.Γράμματα αδενίνης , κυτοσίνης ,γουανίνης και θυμίνης  και έχει σύνολο 4.288 γονίδια. Οι μεταλλάξεις στo βακτήριο Ε.Coli συμβαίνουν με συχνότητα περίπου 10​-7 ανά γονίδιο, ανά γενιά και μπορούν να επηρεάσουν τα φυσιολογικά του γνωρίσματα.(για παράδειγμα την αποτελεσματικότητα της αναπαραγωγής σε διάφορες θερμοκρασίες).Αν και αναπαράγεται μονογονικά περιστασιακά ανταλάζει γονίδια με άλλα βακτήρια. 
Όταν η E.Coli μεγαλώσει γίνεται μακρύτερη και διαιρείται στην μέση σε δύο απογόνους. Δεδομένης επαρκής τροφής και σταθερή θερμοκρασίας των 37οC μπορεί να αναπαράγεται κάθε 20 λεπτά. Συνεπώς καθώς η αύξηση του πληθυσμού του βακτηρίου θα είναι εκθετική με μικρό σχετικά χρόνου διπλασιασμού μπορεί να σύμφωνα με το [8] να ξεκινήσει μια αποικία με 1 βακτήριο και σε 24 ώρες να τα υπάρχουν 272=4.7 × 1021 κύτταρα. Αρκετά για να γεμίσουν έναν κύβο πλευράς 17m.


Η Ε.Coli έχει ένα σύστημα ελέγχου θέσης που της επιτρέπει να ψάχνει για τροφή και να αποφεύγει τοξικές ουσίες. Για παράδειγμα κολυμπά μακρύα από αλκαλικά και όξινα χημικά περιβάλλοντα και προς πιο ουδέτερα. Για να εξηγήσουμε την συμπεριφορά της Ε.Coli θα μελετήσουμε το σύστημα κίνησης της (το μαστίγιο),τον μηχανισμό αποφάσεων της,τα αισθητήρια όργανά της και την συμπεριφορά κλειστού βρόχου της.(για παράδειγμα πως κινείται σε διάφορα περιβάλλοντα,την κινητική της συμπεριφορά).Η Ε.Coli ακολουθεί ένα περιοδικό μοντέλο αναζήτησης τροφής. Αυτή η ενότητα βασίζεται στις αναφορές.[7]-[15]

Κολύμβηση και αλλαγή διεύθυνσης μέσω του μαστιγίου

Η μετακίνηση του βακτηρίου επιτυγχάνεται με την βοήθεια μίας ομάδας σχετικά άκαμπτων μαστιγίων που επιτρέπουν στο βακτήριο να κολυμπά μέσω της περιστροφικής τους κίνησης στην  ίδια κατεύθυνση στις περίπου 100-200 rpm .Σε όρους συστημάτων ελέγχου θεωρούμε τα μαστίγια σαν κινητήριο μηχανισμό. Κάθε μαστίγιο είναι μια αριστερόστροφη έλικα κατασκευασμένη έτσι ώστε  η βάση του μαστιγίου (εκεί που συνδέεται το μαστίγιο με το βακτήριο) να μπορεί να γυρίζει αντίστροφα της φοράς του ρολογιού,κοιτάζοντας από το ελεύθερο άκρο του μαστιγίου προς το βακτήριο. Περιστρεφόμενο ασκεί μια δύναμη προς το βακτήριο και σπρώχνει το κύτταρο. 
Το μαστίγιο μπορεί να θεωρηθεί σαν ένα είδος προπέλας. Αν γυρίσει κατά την φορά των δεικτών του ρολογιού θα τραβήξει το κύτταρο,αν γυρίσει αντίθετα σπρώχνει το κύτταρο. 
Από μηχανικής απόψεως ο στρεφόμενος άξονας στη βάση του μαστιγίου είναι μια ενδιαφέρουσα σύλληψη που χρησιμοποιεί μια διάταξη παρόμοια με καρδανικό σύνδεσμο. Έτσι το άκαμπτο μαστίγιο μπορεί να δείξει σε διαφορετικές διευθύνσεις σχετικά με το κύτταρο. Επιπλέον ο μηχανισμός που δημιουργεί την περιστροφική κίνηση στο μαστίγιο περιγράφεται από τους βιολόγους σαν  ένα βιολογικός κινητήρας.(κάτι σπάνιο στην φύση αν και αρκετά βακτήρια το χρησιμοποιούν [8],[15]).Ο κινητήρας είναι αποδοτικός καθώς μπορεί να κάνει μια πλήρη περιστροφή με μόλις περίπου 1000 πρωτόνια και έτσι η Ε.Coli ξοδεύει λιγότερο από το 1% του ενεργειακού της αποθέματος για την κίνηση της.Ένα βακτήριο Ε.Coli μπορεί να κινείται με δύο τρόπους. Μπορεί να «τρέχει»,δηλαδή να κολυμπά για μια χρονική περίοδο ή μπορεί να περιστρέφεται. Για να κινηθεί χρησιμοποιεί διαρκεί εναλλαγές αυτών των 2 κινήσεων για όλη της την ζωή.(είναι εξαιρετικά σπάνιο να σταματήσει το μαστίγιο να περιστρέφεται).Αρχικά εξηγείται κάθε ένας από τους δύο αυτούς τρόπους κινήσεως,στην συνέχεια εξηγούμε πως αποφασίζει πόσο μακρυά θα κολυμπήσει πριν περιστραφεί.

Αν τα μαστίγια περιστρέφονται δεξιόστροφα κάθε μαστίγιο έλκει το κύτταρο και το συνδυασμένο αποτέλεσμα είναι ότι κάθε μαστίγιο λειτουργεί ανεξάρτητα από το άλλο έτσι το κύτταρο περιστρέφεται τυχαία  (το βακτήριο δεν έχει μια καθορισμένη κατεύθυνση κίνησης και υπάρχει μικρή μετατόπιση).Σχήμα 2(a).Για να περιστραφεί μετά από ένα τρέξιμο το βακτήριο επιβραδύνει ή σταματάει πρώτα. Καθώς το μέγεθός του είναι τόσο μικρό έχει σχεδόν μηδενική αδράνεια,και το ιξώδες του υγρού στο οποίο βρίσκεται μπορεί να το σταματήσει σε απόσταση όσο η διάμετρος ενός πρωτονίου [14].Ονομάζουμε την χρονική διάρκεια στην οποία μια περιστροφή συμβαίνει διάρκεια περιστροφής. Σε συγκεκριμένες πειραματικές συνθήκες (ισοτροπικό ομογενές μείγμα χωρίς θρεπτικά στοιχεία ή κλίση (gradient) στην πυκνότητα ανεπιθύμητων ουσιών),για ένα κύτταρο «άγριου τύπου» (που έχει βρεθεί δηλαδή στην φύση),η μέση διάρκεια μιας περιστροφής είναι περίπου 0, 14±0,19 sec (μέσος όρος ± τυπική απόκλιση) και είναι εκθετικά κατανεμημένη [8],[12].Μετά από μια περιστροφή,στη γενική περίπτωση,το κύτταρο θα δείχνει σε μια τυχαία κατεύθυνση,αλλά έχει μια ελάχιστη τάση να βρεθεί στην κατεύθυνση που βρισκόταν πριν.

Αν τα μαστίγια περιστραφούν αντίθετα με την φορά του ρολογιού, το αποτέλεσμα της περιστροφής τους συναθροίζεται ,τα μαστίγια συγκεντρώνονται σχηματίζοντας μια δεσμίδα (η οποία δημιουργείται λόγω της αντίστασης του ιξώδους του υγρού μέσου στην κίνηση) και έτσι δημιουργούν μια συμπαγή προπέλα και σπρώχνουν το βακτήριο ,ώστε να κολυμπά,προς μια κατεύθυνση με ταχύτητα 10-20μm/s .Αυτό ισοδυναμεί με 10 περίπου φορές το μήκος του σώματος του βακτηριδίου ανά second (υποθέτοντας την μέγιστη ταχύτητα και τυπικό μήκος Ε.Coli 2μm).Σε κάποιο μέσο όμως πλούσιο σε θρεπτικά στοιχεία κολυμπούν γρηγορότερα[16].Αυτός είναι ένας σχετικά μεγάλος ρυθμός μετακίνησης για έναν ζώντα οργανισμό.
Ονομάζουμε την χρονική διάρκεια ενός τρεξίματος , «διάρκεια τρεξίματος» .Υπο ορισμένες πειραματικές συνθήκες (ισοτροπικό ομογενές μείγμα χωρίς θρεπτικά στοιχεία ή κλίση (gradient) στην πυκνότητα ανεπιθύμητων ουσιών) για ένα κύτταρο άγριου τύπου η μέση διάρκεια τρεξίματος είναι 0,86 ± 1,18 second και είναι εκθετικά κατανεμημένη. Για τις ίδιες συνθήκες η μέση ταχύτητα είναι 14,2 ± 3,4 μm/s .Το βακτήριο E.Coli δεν τρέχει σε τέλεια ευθεία καθώς το κύτταρο υπόκειται σε κίνηση Brownian που το αναγκάζει να παρεκκλίνει από την πορεία του κατά περίπου 30ο κατά 1 second σε ένα υγρό μέσο. Τόση είναι περίπου και η απόκλισή του τυπικά σε ένα τρέξιμο. Σε συγκεκριμένο υγρό μέσο μετά από περίπου 10second κίνησης το βακτήριο αποκλίνει από την πορεία του περισσότερες από 90ο και επομένως ξεχνά την κατεύθυνση στην οποία κινιόταν[8].Σε διαφορετικά υγρά μέσα και βακτήρια το μαστίγιο μπορεί να προκαλέσει και άλλες κινήσεις όπως για παράδειγμα να περιστρέψει το βακτήριο γύρω από κάποιον άξονα.

Συμπεριφορά του βακτηρίου.

Το μοτίβο κινήσεως (ονομάζεται τάξη) που το βακτήριο θα δημιουργήσει στην παρουσία ελκυστικών ή απωθητικών χημικών ουσιών ονομάζεται χημειόταξη. Την Ε.Coli ελκύουν η σερίνη και η ασπαρτάτη  ενώ απωθούν τα μεταλλικά ιόντα Νi και Co , αλλαγές στο pH ,αμινοξέα όπως η λευκίνη και οργανικά οξέα όπως η ακετάτη. Το μοτίβο κινήσεως μιας ομάδας βακτηριδίων Ε.Coli προκύπτει καθώς προσπαθούν να βρούν τροφή και να αποφύγουν επιζήμια φαινόμενα. Έτσι όταν φανεί από το μικροσκόπιο δίνει την αίσθηση ότι  κάποια έξυπνη συμπεριφορά έχει προκύψει καθώς θα δείχνουν σαν να κινούνται συνειδητά σαν ομάδα.
 
Για να εξηγήσουμε πως οι χημοτακτικές μέθοδοι δημιουργούνται θα πρέπει να εξηγήσουμε πως η Ε.Coli αποφασίζει πόσο μακρυά θα τρέξει. Σε προηγούμενη παράγραφο έχει αναλυθεί τι συμβαίνει κατά την διάρκεια μιας περιστροφής ή ενός τρεξίματος. Αρχικά πρέπει να σημειώσουμε ότι αν η Ε.Coli βρεθεί σε μια ουσία,την οποία αισθάνεται ουδέτερη χωρίς τροφή ή τοξικές ουσίες, για αρκετή ώρα (για παράδειγμα πάνω από 1 λεπτό) τα μαστίγια θα εναλλάσσουν ταυτόχρονα την φορά περιστροφής τους από αριστερόστροφα σε δεξιόστροφα και αντίστροφα,ώστε οι κινήσεις του βακτηρίου να εναλλάσσονται μεταξύ τρεξίματος και περιστροφής. Αυτή η εναλλαγή των κινήσεων μετακινεί το βακτήριο αλλά σε τυχαίες θέσεις και του επιτρέπει να «ψάχνει» για θρεπτικά συστατικά (σχήμα2(b)) .Για παράδειγμα,στο ισοτροπικό ομογενές περιβάλλον που έχει περιγραφεί ήδη,το βακτήριο περιστρέφεται και τρέχει με μέση διάρκεια περιστροφής , μέση διάρκεια τρεξίματος και μήκος τρεξίματος όπως έχουν δοθεί. Αν τα βακτήρια τοποθετηθούν σε ομογενές διάλυμα σερίνης (περιβάλλον με θρεπτικό στοιχεία  χωρίς κλίση-gradient) τότε μια σειρά αλλαγών συμβαίνει στα χαρακτηριστικά της συμπεριφοράς του βακτηρίου . Για παράδειγμα , ο μέσος χρόνος τρεξίματος και η μέση ταχύτητα αυξάνονται και η μέση διάρκεια περιστροφής μειώνεται . Παρόλαυτα παρουσιάζουν μια βασική συμπεριφορά αναζήτησης. Ακόμα δηλαδή και αν το βακτήριο έχει τροφή ψάχνει επίμονα κι άλλη. Θα αποκαλούμε αυτή την συμπεριφορά , «συμπεριφορά αναζήτησης» .Σαν παράδειγμα τρεξιμάτων και περιστροφών στο ισοτροπικό ομογενές μείγμα που περιγράφεται παραπάνω σε μια πειραματική δοκιμή διάρκειας 29,5 sec έγιναν 26 τρεξίματα με μέγιστο μήκος 3,6 sec και μέση ταχύτητα 21 μm/s [8],[12].
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Σχήμα 2 Κολύμπι,περιστροφή και χημειοταξική συμπεριφορά του βακτηριδίου Ε.Coli


Στην συνέχεια υποθέτουμε ότι το βακτήριο συναντά μια κλίση στη συγκέντρωση του θρεπτικού στοιχείου όπως φαίνεται στο σχήμα 2(c).Η αλλαγή στην συγκέντρωση του θρεπτικού στοιχείου προκαλεί μια αντίδραση τέτοια ώστε το βακτήριο να περνά περισσότερη ώρα να τρέχει παρά να περιστρέφεται. Όσο μετακινείται σε θετική κλίση συγκέντρωσης (έτσι ώστε να κινείται προς την αύξηση της συγκέντρωσης του θρεπτικού στοιχείου) θα τείνει να μεγαλώσει τον χρόνο που ξοδεύει κολυμπώντας (δηλαδή τρέχει διανύοντας όλο και πιο μεγάλες αποστάσεις) ,μέχρι ενόένος σημείου . Οι κατευθύνσεις της κίνησης είναι πολωμένες προς την αύξηση της συγκέντρωσης. Το κύτταρο δεν αλλάζει την κατεύθυνσή του στην διάρκεια του τρεξίματος λόγω αλλαγών στην κλίση. Η περιστροφή καθορίζει την κατεύθυνση του τρεξίματος παρά τις Brownian επιρροές στην κίνηση που αναφέρθηκαν νωρίτερα.


Αντίθετα αν ένα βακτήριο τύχει να κολυμπήσει μια κλίση προς τα κάτω (ή σε μια θετική κλίση τοξικής ή απωθητικής ουσίας) ,θα επιστρέψει στην «συμπεριφορά αναζήτησης» του ώστε να βρει έναν τρόπο να ανέβει πάλι την κλίση της θρεπτικής ουσίας ή να κατέβει την κλίση της τοξικής/απωθητικής ουσίας.

Ενδεικτικά , υπό ορισμένες συνθήκες,για ένα βακτήριο άγριου τύπου που κολυμπάει ανεβαίνοντας κλίσεις σερίνης, το μέσο μήκος τρεξίματος είναι 2,19 ± 3,43 second ,αλλά αν κολυμπάει κατεβαίνοντας την κλίση σερίνης το μέσο μήκος τρεξίματος είναι 1,40 ± 1,88 second [12].Επομένως όταν ανεβαίνει την κλίση , αυξάνει το μήκος των τρεξιμάτων .Το μέσο μήκος τρεξίματος όταν κολυμπάει προς τα κάτω μια κλίση είναι αυτό που αναμένεται αν λάβουμε υπόψη μας ότι το βακτηρίδια βρίσκονται σε αυτόν τον τύπο υγρού μέσου. Συμπεριφέρονται σαν να βρίσκονται σε ομογενές μείγμα ,παρουσιάζουν δηλαδή«συμπεριφορά αναζήτησης» ψάχνοντας να βρούν δρόμο να ανέβουν την κλίση. 
Τελικά,αν υποθέσουμε ότι το βακτήριο φτάνει σε μια περιοχή με σταθερή συγκέντρωση τροφής ενώ ήδη βρισκόταν σε μια περιοχή με θετική κλίση για κάποια ώρα. Σε αυτή την περίπτωση μετά από το πέρας κάποιου χρονικού διαστήματος (όχι αμέσως) ,το βακτήριο θα επιστρέψει  στην ίδια αναλογία χρόνου κολύμβησης και χρόνου περιστροφής όπως όταν ήταν στην ουδέτερη ουσία,επιστρέφει δηλαδή το βακτήριο στην συμπεριφορά αναζήτησης. Δεν ικανοποιείται ποτέ με την ποσότητα της τροφής που έχει βρες,ψάχνει πάντα για υψηλότερες συγκεντρώσεις. Στην πραγματικότητα , υπό ορισμένες πειραματικές συνθήκες , το κύτταρο θα συγκρίνει την συγκέντρωση που έχει παρατηρήσει το τελευταίο δευτερόλεπτο με την συγκέντρωση που παρατηρούσε έως και πριν 3 δευτερόλεπτα και θα αντιδράσει στην διαφορά [8].Επομένως χρησιμοποιεί τα τελευταία 4 δευτερόλεπτα δεδομένων συγκέντρωσης για να αποφασίσει πόσο μακρυά να τρέξει [13].Λαμβάνοντας υπόψη τις αποκλίσεις στην κατεύθυνση λόγω της κίνησης Brownian που έχουν αναφερθεί,το βακτήριο χρησιμοποιεί όση περισσότερη ώρα μπορεί για να πάρει αποφάσεις για την ανάβαση σε κλίσεις συγκέντρωσεις [14].Σαν αποτέλεσμα , το μήκος τρεξίματος εξαρτάται από το πόσο έχει ανέβει σε κάποια κλίση τελευταία. Αν έχει κάνει αρκετή πρόοδο και επομένως είχε τρέξει ήδη αρκετά,και παρατηρήσει ομογενές μείγμα (χωρίς κλίση) για μικρό χρονικό διάστημα τότε θα τρέξει ακόμα περισσότερο. Μετά από μια ορισμένη χρονική περίοδο όμως σε ομογενές μείγμα θα επιστρέψει στην συμπεριφορά αναζήτησης.

Βασικά το βακτήριο προσπαθεί  να κολυμπήσει από σημεία με χαμηλές πυκνότητες τροφής σε μέρη  με υψηλές πυκνότητες τροφής. Η αντίστροφη συμπεριφορά παρατηρείται όταν συναντά ανεπιθύμητες ουσίες. Εαν οι διάφορες συγκεντρώσεις κινούνται με τον χρόνο τότε το βακτήριο θα «ακολουθήσει» τα πιο επιθυμητά περιβάλλοντα και θα αποφύγει τα επιζήμια.

Οι μηχανισμοί αίσθησης και απόφασης

Οι αισθητήρες είναι υποδοχής πρωτεΐνης που διεγείρονται απευθείας από εξωτερικές ουσίες (όπως για παράδειγμα στην περίπτωση των αμινοξέων) ή από τις περιπλασμικές πρωτεΐνες υποδοχείς. Οι αισθητήρες είναι πολύ ευαίσθητοι,σε μερικές περιπτώσεις χρειάζονται λιγότερα από 10 μόρια θρεπτικής ουσίας για να  ενεργοποιήσουν κάποια αντίδραση σε λιγότερο από 200ms .Οι αισθητήρες αυτές μπορούν να θεωρηθούν υψηλού κέρδους με μικρό κατώφλι ανίχνευσης (ανίχνευση μόνο ενός μικρού αριθμού μορίων μπορεί να προκαλέσει τον διπλασιασμό ή τριπλασιασμό του μήκους τρεξίματος).Το κατώφλι ανίχνευσης ενός ομογενούς μείγματος είναι όμως μεγαλύτερο. Επίσης ένα είδος χρονικού μέσου όρου περιλαμβάνεται στην διαδικασία της αίσθησης. Οι πρωτεΐνες υποδοχής στην συνέχεια μεταδίδουν το σήμα μέσω μορίων μέσα στο κύτταρο. Επίσης υπάρχει ένας μηχανισμός πρόσθεσης η ικανότητα να συγκρίνονται τιμές ώστε να παρθεί μια τελική απόφαση για την λειτουργία που θα εκτελέσουν τα μαστίγια. Τελικά οι διάφοροι αισθητήρες αθροίζουν και αφαιρούν το αποτέλεσμα τους,όσο οι πιο ενεργοποιημένοι ή αυτοί με τον μεγαλύτερο πληθυσμό έχουν και την μεγαλύτερη επιρροή στην τελική απόφαση. Το αισθητήριο σύστημα και το σύστημα απόφασης στην Ε.Coli είναι πιθανόν το πιο κατανοητό στην βιολογία. Στην παρούσα εργασία αντιμετωπίζουμε αφαιρετικά τον μηχανισμό χωρίς να μελετούμε τις χημικές λεπτομέρειες που χρειάζονται για μια πλήρη εξήγηση.  
Είναι ενδιαφέρον να παρατηρήσουμε ότι ο μηχανισμός απόφασης στην Ε.Coli είναι απαραίτητο να έχει μια αίσθηση της παραγώγου και επομένως έχει ένα είδος μνήμης. Εκ πρώτης απόψεως ίσως φανεί πιθανό το βακτήριο να αισθάνεται τις συγκεντρώσεις στα άκρα του κυττάρου και να αναγνωρίζει την κλίση της συγκέντρωσης από την διαφορά τους (να έχει μια παράγωγο χωρική δηλαδή),παρόλαυτα αυτό δεν ισχύει. Πειραματικές μετρήσεις έχουν δείξει ότι δειγματολοπτεί την συγκέντρωση και κατά κάποιο τρόπο «θυμάται» την συγκέντρωση μερικές στιγμές πριν,τις συγκρίνει με τις τρέχουσες και παίρνει αποφάσεις βασιζόμενο στην διαφορά. Υπολογίζει δηλαδή κάτι σαν μια εκτίμηση Euler για την παράγωγο του χρόνου. Πρόσφατα δείχτηκε [17] πως οι εσωτερικές διαδικασίες απόφασεις του βακτηρίου  περιλαμβάνουν κάποιους μηχανισμούς που έχουν την μορφής ολοκληρωτικής ανάδρασης.Συνοψίζοντας,βλέπουμε ότι με την παρουσία μνήμης,την ικανότητα να κάνει προσθέσεις,της ικανότητα να κάνει συγκρίσεις και μερικούς εσωτερικούς απλούς κανόνες ελέγχου καθώς και το αισθητήριο σύστημα και το σύστημα κίνησης του,το βακτήριο είναι σε θέση να παρουσιάσει μια περίπλοκη συμπεριφορά αναζήτησης και αποφυγής ουσιών. Η εξέλιξη έχει «σχεδιάσει» αυτό το σύστημα ελέγχου. Είναι αξιόπιστο και ξεκάθαρα πολύ επιτυχημένο στο να ικανοποιεί τον στόχο της επιβίωσης των πληθυσμών του βακτηρίου.

Γεγονότα διασκόρπισης και εξαφάνισης

Είναι πιθανό ότι το τοπικό περιβάλλον όπου ένας πληθυσμός βακτηρίων ζει να αλλάζει είτε σταδιακά (για παράδειγμα με την κατανάλωση των θρεπτικών ουσιών) ή λόγω κάποιας ξαφνικής εξωτερικής επιροής. Μπορεί να συμβούν τέτοια γεγονότα ώστε όλα τα βακτήρια μιας περιοχής να πεθάνουν ή ώστε μια ομάδα να διασκορπιστεί σε κάποιο νέο σημείο του περιβάλλοντος. Για παράδειγμα τοπικές σημαντικές αυξήσεις της θερμοκρασίας μπορεί να σκοτώσουν ένα πληθυσμό βακτηρίων μιας περιοχής με υψηλή συγκέντρωση θρεπτικών συστατικών (η θερμοκρασία μπορεί να θεωρηθεί σαν μια τοξική επιρροή) .Υπάρχει επίσης η περίπτωση το νερό ή κάποιο ζώο να μετακινήσει τα βακτήρια από ένα μέρος σε κάποιο άλλο. Σε μεγάλες χρονικές περιόδους τέτοια γεγονότα έχουν διασκορπίσει  βακτηρίδια σε σχεδόν κάθε μέρος του περιβάλλοντος μας. Από τα έντερα έως θερμές πηγές και υπόγεια περιβάλλοντα.

Βακτηριδιακή κίνηση και ομαδικότητα

Τα περισσότερα βακτήρια κινούντα και πολλοί τύποι έχουν παρόμοιες ταξικές ικανότητες με αυτές της E.Coli .Οι επιμέρους διαδικασίες της αίσθησης,της κίνησης και της απόφασης είναι διαφορετικές [10],[18].Μερικά βακτήρια μπορούν να ψάξουν για οξυγόνο  και επομένως η κινητική τους συμπεριφορά βασίζεται στην αερόταξη ενώ άλλα ψάχνουν για επιθυμητές θερμοκρασίες καταλήγοντας σε θερμόταξη. Μηχανισμό θερμόταξης έχει και η E.Coli ώστε να αναζητεί περιβάλλοντα με θερμοκρασία από 20ο C έως 37ο C .Άλλα βακτήρια ψάχνουν ή αποφεύγουν φως ή συγκεκριμένα μήκη κύματος ,αυτό ονομάζεται φωτόταξη. Στην πραγματικότητα και η Ε.Coli προσπαθεί να αποφύγει το έντονο μπλε φως,είναι δηλαδή ικανή για φωτόταξη. Μερικά βακτήρια κολυμπούν κατά μήκος των μαγνητικών γραμμών γραμμών της γής. Έτσι στο βόρειο ημισφαίριο κολυμπούν προς κολυμπούν προς τον βόρειο πόλο ενώ στο νότιο ημισφαίριο προς το νότιο πόλο.
 
Μία ιδιαίτερα ενδιαφέρουσα ομαδική συμπεριφορά παρατηρείται από τα από μερικά κινούμενα είδη βακτηριδίων όπως η Ε.Coli και την salmonella typhimurium , όπου σταθερά χωροχρονικά μοτίβα («σμήνοι) δημιουργούνται σε ημιστερεά θρεπτικά υλικά [18]-[22].Οι μικροβιολόγοι χρησιμοποιούν τον όρο «σμήνος» (swarm) σε άλλα χαρακτηριστικά των ομάδων βακτηριδίων. Εδώ  χρησιμοποιούμε καταχρηστικά τον όρο που χρησιμοποιείται σε  άλλα ανώτερα είδη όπως οι μελισσες. Όταν μια ομάδα βακτηριδίων Ε.Coli τοποθετηθεί στο κέντρο ενός ημιστερεού υλικού με ένα μοναδικά θρεπτικό στοιχείο που ενεργοποιεί τους αισθητήρες του τότε μετακινούνται από το κέντρο προς ένα μετακινούμενο δακτύλιο κυττάρων κινούμενα από την κλίση του θρεπτικού στοιχείου που δημιουργείται από την κατανάλωση των θρεπτικών στοιχείων από την ομάδα. Επιπλέον αν υψηλά επίπεδα συγκέντρωσης ενός θρεπτικού υλικού τοποθετηθούν τότε τα κύτταρα απελευθερώνουν το θρεπτικό υλικό ασπαρτάτη για να προσελκύσουν άλλα βακτήρια και να σχηματίσουν ομάδες και κατά συνέπεια κινούνται σαν συγκεντρωμένες ομάδες υψηλής βακτηριδιακής πυκνότητας. Η χωρική σειρά είναι αποτέλεσμα της έξωθεν κίνησης του δακτυλίου και των τοπικών εκκρίσεων ασπαρτάτης από τα βακτήρια με σκοπό να προσελκύσουν τα άλλα ώστε να λειτουργήσουν σαν σμήνος. Η δημιουργία μοτίβων μπορεί να εμποδιστεί με την εισαγωγή ασπαρτάτης , διαταράσσοντας με αυτό το χημικό σήμα σβήνοντας την κατευθυντικότητα του. Το μοτίβο δηλαδή δείχνει να δημιουργείται από την κυριαρχία των δύο ερεθισμάτων της επικοινωνίας μεταξύ των κυττάρων και την αναζήτηση τροφής.
Ο ρόλος αυτών των μοτίβων στο φυσικό περιβάλλον δεν είναι πλήρως κατανοητός. Παρόλαυτα υπάρχουν στοιχεία ότι αν κάποια πρόβλημα παρουσιαστεί σε κάποιο βακτήριο εκείνο εκκρίνει κάποιες ουσίες-σήματα προς άλλα βακτήρια που δρουν χημοτακτικά .Εαν υπάρχει μεγάλος κίνδυνος τότε όλη η ομάδα θα εκκρίνει χημικά σήματα,ενισχύοντάς τα και έτσι ένα πυκνό άθροισμα βακτηριδίων δημιουργείται .Αυτή η πυκνή ομάδα προστατεύει τα βακτήρια από τον κίνδυνο (για παράδειγμα προστατεύοντας τα εσωτερικά βακτήρια) .Επίσης τέτοια αθροίσματα βακτηριδίων δεν είναι απαραίτητα στατικά,υπό ορισμένες συνθήκες μπορούν να μεταναστεύσουν,να διαχωριστούν ή να συννενωθούν. Αυτό έχει οδηγήσει τους επιστήμονες στο συμπέρασμα ότι υπάρχουν και άλλες μέθοδοι επικοινωνίας που δεν είναι ακόμα πλήρως κατανοητοί.
 
Σαν ένα ακόμα παράδειγμα,υπάρχουν βιοφίλμ που μπορούν να συντεθούν από πολλά είδη βακτηριδίων (για παράδειγμα Ε.Coli) και μπορούν να καλύψουν διάφορα αντικείμενα (για παράδειγμα ρίζες φυτών ή ιατρικά εμφυτεύματα) .Φαίνεται ότι η αίσθηση της κίνησης και άλλες «αισθήσεις» εμπλέκονται,[18],[23], στην δημιουργία βιοφίλμ. Ένα βιοφίλμ είναι ένας μηχανισμός για να κρατιούνται βακτήρια σε μια συγκεκριμένη θέση,αποφεύγοντας τον υπερπληθυσμό και την μείωση της τροφής και της παραγωγής τοξικών ουσιών «πακετάρωντας τα» σε μια χαμηλής πυκνότητας πολυσκχαρική μήτρα. Τα εκρινόμενα χημικά παρέχουν ένα μηχανισμό για τα κύτταρα να αισθάνονται την πυκνότητα του πλυθισμού ,αλλά η κίνηση είναι αυτή που βοηθάει στα αρχικά στάδια της σύνθεσης του βιοφιλμ. Οι ερευνητές πιστεύουν επίσης ότι οι χημοτακτικές αποκρίσεις χρησιμοποιούνται για να οδηγήσουν τα κύτταρα στις εξωτερικές άκρας το βιοφίλμ όπου η συγκέντρωση θρεπτικών στοιχείων ίσως είναι υψηλότερη.

Τελικά θα πρέπει να σημειωθεί ότι υπάρχουν και άλλα είδη βακτηρίων που παρουσιάζουν συμπεριφορά σμήνους [23].Για παράδειγμα το φωτεινό βακτήριο Vibrio fischeri εκπέμπει φως όταν ο πληθυσμός τους φτάσει σε ένα συγκεκριμένο επίπεδο. Οι αποικίες streptomycete μπορούν να δημιουργήσουν ένα διακλαδισμένο δίκτυο  από μακρυά  κύτταρα σαν ίνες μπορούν να διατρήσουν και να διαβρώσουν την βλάστηση ώστε να τραφούν με την διαβρωμένη ύλη (σε όρους συνδυαστικής βελτιστοποίησης μπορεί να θεωρηθεί άτι βρίσκουν τα ιδανικά δένδρα ή γράφους).Το βακτήριο Myxococcus Xanthus ένας τύπος μυξοβακτήριου παρουσιάζει σχετικά εξωτική συμπεριφορά αναζήτησης και επιβίωσης [18].[23]-[27] . Συγκεκριμένα ενώ κινείται σε κάποια στερεή επιφάνεια εκκρίνει παχύρρευστα ίχνη προς τα άλλα. Μερικά μυξοβακτήρια τρέφονται από άλλα βακτήρια (με έναν τρόπο που μοιάζει με την συμπεριφορά των λύκων).Ποικιλίες του Myxococcus Xanthus μπορούν να παρουσιάσουν «κοινωνική» ή «περιπετειώδη» συμπεριφορά (κατεξοχήν διαφορετικές ομαδικές συμπεριφορές αναζήτησης τροφής).Υπο συνθήκες λοιμού σχηματίζουν συσσωματώματα όπου άλλα κύτταρα πεθαίνουν και άλλα σποριάζουν. Αυτά τα συσσωματώματα μπορούν στην συνέχεια να μεταφερθούν από έντομα ή τον άνεμο σε πιο φιλόξενα περιβάλλοντα όπου οι σπόροι δημιουργούν νέες αποικίες. Προσομοιώσεις μυξοβακτηρίων βασιζόμενες σε στοχαστικά κυτταρικά αυτόματα περιγράφονται στα [28] και [29].
 
Υπάρχει μεγάλη ποικιλία στρατηγικών για αναζήτηση τροφής και επιβίωση ακόμα και σε βακτηριδιακό επίπεδο. Προφανώς δεν μπορούμε να τους απαριθμήσουμε όλους . Ο στόχος μας είναι να εξηγήσουμε πως οι συμπεριφορές κίνησης βακτηριδίων τόσο σε ατομικό όσο και σε ομαδικό επίπεδο υλοποιούν την αναζήτηση τροφής και κατά συνέπεια την βελτιστοποίηση. 

Βελτιστοποίηση με βάση το βιολογικό ανάλογο αναζήτησης τροφής του βακτηρίου E.Coli
Περιγραφή μεθόδου

Ας υποθέσουμε ότι θέλουμε να βρούμε το ελάχιστο της J(θ) ,όπου θ ανήκει στον Rn ενώ δεν έχουμε μετρήσεις ή αναλυτικά δεδομένα για την  [image: image5.png]vj(0)



.Εδώ χρησιμοποιούμε ιδέες από την αναζήτηση τροφής των βακτηριδίων για να λύσουμε αυτό το πρόβλημα βελτιστοποίησης χωρίς την πληροφορία της κλίσης. Αρχικά υποθέτουμε ότι αν θ είναι η θέση του βακτηρίου J(θ) αντιπροσωπεύει το συνδυασμένο αποτέλεσμα των ουσιών(ελκυστικών και απωθητικών) του περιβάλλοντος. Με J(θ)<0 ,J(θ)=0 και J(θ)>0 θεωρούμε ότι το βακτήριο βρίσκεται σε μια περιοχή με θρεπτικά στοιχεία,ουδέτερο και ανεπιθύμητο περιβάλλον αντίστοιχα. Βασικά η χημειοταξία είναι η συμπεριφορά αναζήτησης τροφής που περιλαμβάνει ένα τύπο βελτιστοποίησης όπου βακτήρια προσπαθούν να φτάσουν στην υψηλότερη δυνατή συγκέντρωση θρεπτικού υλικού ανεβαίνοντας τις κλίσεις του περιβάλλοντος,να βρουν δηλαδή J(θ) τα μέγιστα και τα ελάχιστα του J(θ).Να αποφύγουν τοξικές ουσίες και να ανακαλύψουν τρόπους να βγουν από ουδέτερα μέσα. (Αποφεύγουν να μένουν σε περιοχές δηλαδή όπου ισχύει 0≤J(θ) ). Περιλαμβάνει μια πολωμένη τυχαία περιπλάνηση.

Χημειοταξία , ομαδοποίηση , αναπαραγωγή , εξόντωση και διασκόρπιση.

 
Oρίζουμε ως ένα χημειοταξικό βήμα ώς μια περιστροφή ακολουθούμενη από ένα τρέξιμο. Ορίζουμε το  j ως δείκτη του χημειαταξικού βήματος , το k ως τον δείκτη του αναπαραγωγικού βήματος και το i ως δείκτη των γεγονότων εξόντωσης και διασκόρπισης. Ορίζουμε επίσης ως
 

P(j,k,l) = { θi (j,k,l) | i=1,2,....S}

την θέση κάθε μέλους του πληθυσμού των S βακτηρίων στο j-οστό χημειοταξικό βήμα ,στο k-οστό αναπαραγωγικό βήμα και στο l-οστό βήμα διασκόρπισης-εξόντωσης. Eδώ J(i,j,k,l) συμβολίζεται το κόστος στην περιοχή του i-οστού βακτηρίου 
θi (j,k,l)є Rp (μερικές φορές θα παραλείπουμε τα ορίσματα και θα αναφερόμαστε στην θέση του i-οστού βακτηρίου ως θi ).Επίσης θα αναφερόμαστε στο J ως κόστος (χρησιμοποιώντας ορολογία από την θεωρία βελτιστοποίησης) και σαν επιφάνεια θρεπτικών στοιχείων (χρησιμοποιώντας ορολογία από το βιολογικά ανάλογο μοντέλο).Για πραγματικούς πληθυσμούς βακτηρίων,το S ,μπορεί να είναι πολύ μεγάλο,της τάξης του 109 αλλά p=3.Στην προσομοίωση στον υπολογιστή θα χρησιμοποιήσουμε πολύ μικρότερα μεγέθη πληθυσμού και θα διατηρούμε σταθερό το μέγεθος του πληθυσμού. Αλλά θα χρησιμοποιούμε περισσότερες διαστάσεις p>3 ώστε να μπορούμε να εφαρμόσουμε την μέθοδο σε προβλήματα βελτιστοποίησης πολλών διαστάσεων.

Συμβολίζοντας με Nc το διάστημα της ζωής των βακτηριδίων μετρημένο σε χημοταξικά βήματα που θα κάνει στην ζωή του,συμβολίζουμε ως C(i)>0,i =1,2,….S το βασικό χημοταξικό βήμα που θα χρησιμοποιήσουμε για να ορίσουμε το μήκος των βημάτων κατά την διάρκεια του τρεξίματος. Για να αναπαραστήσουμε μια περιστροφή δημιουργούμε ένα μοναδιαίο διάνυσμα τυχαίας κατεύθυνσης, έστω φ(j).Στην συνέχεια το χρησιμοποιούμε για να ορίσουμε την κατεύθυνσης της κίνησης μετά από μια περίστροφή. Συγκεκριμένα ορίζουμε:

θi (j+1,k,l)= θi (j,k,l) + C(i) φ(j)

έτσι ώστε C(i) να είναι το μέγεθος του βήματος που θα κάνει το βακτήριο προς την κατεύθυνση που ορίζει η περιστροφή. Αν στη θέση θi (j+1,k,l) το κόστος J(i,j,k,l) είναι καλύτερο (χαμηλότερο) από εκείνο στη θέση θi (j,k,l) , τότε άλλο ένα βήμα μεγέθους C(i) γίνεται προς εκείνη την κατεύθυνση. Αυτό συνεχίζεται όσο το τρέξιμο μειώνει το κόστος αλλά μόνο για ένα μέγιστο αριθμό βημάτων Ns. Αυτό αντιπροσωπεύει το γεγονός ότι το κύτταρο θα συνεχίσει να κινείται όταν προς καλύτερα περιβάλλοντα.
 
Η παραπάνω περιγραφή ήταν για την περίπτωση που τα βακτήρια δεν εκκρίνουν ουσίες για να προσελκύσουν άλλα και να λειτουργήσουν ομαδικά. Στην συνέχεια θα μελετηθεί η περίπτωση που υπάρχουν χημικά «σήματα» μεταξύ των βακτηριδίων που θα τα συμβολίζουμε ως JiCC (θ, θi (j,k,l)) , i=1,2,....,S , για το i-οστό βακτήριο. Έστω dattract=0,1 το βάθος στο οποίο απελευθερώνεται το χημικό από το κύτταρο (ένα μέτρο της ποσότητας του χημικού που απελευθερώνεται) και έστω wattract=0,2  το μέτρο του πλάτους του σήματος (ένα μέτρο της διάχυσης του χημικού σήματος) .Το κύτταρο επιπλέον απωθεί τα ένα γειτονικό του κύτταρο με την έννοια ότι καταναλώνει τα θρεπτικά συστατικά που βρίσκονται κοντά του και επίσης δεν είναι φυσικά δυνατόν να υπάρχουν 2 κύτταρα στην ίδια τοποθεσία.Για να το μοντελοποιήσουμε αυτό θεωρούμε ότι εκκρίνεται ένα απωθητικό χημικό και θέτουμε hrepellant= dattract το ύψος του απωθητικού χημικού και wrepellant= 10 ως μέτρο του πλάτους του απωθητικού χημικού. Οι τιμές αυτών των παραμέτρων είναι επιλεγμένες για να παρουσιάσουν γενικές συμπεριφορές βακτηρίων, όχι για να αντιπροσωπεύσουν κάποιο σύστημα χημικής επικοινωνίας συγκεκριμένου βακτηρίου. Οι συγκεκριμένες τιμές επιλέχθηκαν βάσει του θρεπτικού υλικού που θα χρησιμοποιήσουμε στην συνέχεια και φαίνεται στο σχήμα 3.Συγκεκριμένα το βάθος και το πλάτος του ελκτικού χημικού σήματος είναι μικρό συγκρινόμενο με την συγκέντρωση θρεπτικών στοιχείων που παρουσιάζεται στο σχήμα 3.
 
Έστω πως με:

Jcc(θ,P(j,k,l)) = [image: image6.png](6,66, kD) =
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συμβολίζουμε τον συνδυασμό της απώθησης και της έλξης μεταξύ των βακτηρίων όπου θ=[θ1,..., θρ]Τ είναι ένα σημείο στο χώρο βελτιστοποίησης και [image: image9.png]G



 είναι η m-οστή συνιστώσα του i-οστού βακτηρίου του σημείου θi.Ένα παράδειγμα αυτό της περίπτωσης όπου S=2  για τις παραπάνω τιμές παραμέτρων φαίνεται στο σχήμα 4 , όπου οι 2 απότομες κορυφές αντιπροσωπεύουν τις τοποθεσίες των κυττάρων, και όπως απομακρυνόμαστε από το κύτταρο η συνάρτηση μειώνεται και μετά αυξάνεται πάλι για να μοντελοποιήσει το γεγονός ότι βακτήρια που απέχουν πολύ μεταξύ τους θα τείνουν να μην πλησιάζουν, ενώ τα βακτήρια που είναι κοντά τείνουν να κατέβουν την κλίση και να πλησιάσουν ώστε να σχηματίσουν ομάδες. Να σημειωθεί πως καθώς ένα κύτταρο κινείται προς τα κάτω,το ίδιο κάνει και η Jcc(θ,P(j,k,l)) συνάρτηση του. Αυτό αναπαριστά το γεγονός ότι το βακτήριο θα εκκρίνει τα χημικά καθώς κινείται. Λόγω της κίνησης όλων των βακτηρίων η συνάρτηση Jcc(θ,P(j,k,l)) αλλάζει με τον χρόνο και αν πολλά βακτήρια έρθουν κοντά τα υπάρχει μεγάλη ποσότητα ελκυστικού χημικού και επομένως αυξημένη πιθανότητα να κινηθούν και άλλα βακτήρια μαζί προς την ομάδα. Αυτό παράγει το αποτέλεσμα του σμήνους. Όταν θέλουμε να μελετήσουμε βακτήρια που λειτουργούν σε ομάδες (καταχρηστικά «σμήνη
) το i-οστό βακτήριο θα ανεβεί τους λόφους στο άθροισμα των συναρτήσεων:

 


J(i,j,k,l) + Jcc(θ,P(j,k,l))
και όχι μόνο στο J(i,j,k,l) όπως αναφέρθηκε προηγουμένως έτσι ώστε τα κύτταρα να προσπαθήσουν να βρουν θρεπτικά στοιχεία,να αποφύγουν ανεπιθύμητες ουσίες ενώ ταυτόχρονα θα προσπαθούν να κινούνται προς άλλα κύτταρα αλλά όχι πολύ κοντά τους. Η συνάρτηση Jcc(θ,P(j,k,l)) δυναμικά αλλάζει τον χώρο αναζήτησης καθώς τα κύτταρα κινούνται για να μοντελοποιήσει την επιθυμία των βακτηρίων να κινηθούν σε ομάδες. Δηλαδή ο μηχανισμός δημιουργίας ομάδων μοντελοποιείται σαν μια διαδικασία ελαχιστοποίησης.

Μετά από Nc χημοταξικά βήματα ,ακολουθεί ένα βήμα αναπαραγωγής. Έστω Nrc ο συνολικός αριθμός των βημάτων αναπαραγωγής που θα γίνουν. Υποθέτοντας ότι ο S είναι θετικός ακέραιος ,έστω 

Sr = S / 2  (1)


o αριθμός των μελών του πλουτισμού που έχουν αρκετά θρεπτικά στοιχεία ώστε να αναπαραχθούν (να διχοτομηθούν) χωρίς μεταλάξεις. Στην αναπαραγωγή ο πληθυσμός κατατάσσεται σε σειρά αυξανομένου συνολικού κόστους (υψηλότερο κόστος σημαίνει ότι το βακτήριο δεν έλαβε αρκετά θρεπτικά στοιχεία κατά την διάρκεια της ζωής του στην αναζήτηση του για αυτά και επομένως δεν είναι αρκετά «υγιές» και δεν είναι σε θέση να αναπαραχθεί).Στην συνέχεια τα Sr λιγότερο «υγιεί» βακτήρια πεθαίνουν και τα Sr περισσότερο υγιεί βακτήρια διπλασιάζονται. Άλλες κλάσματα εκτός από το (1) και άλλες προσεγγίσεις θα μπορούσαν να χρησιμοποιηθούν εκτός από αυτήν. Αυτή η μέθοδος ανταμείβει το βακτήριο που έχει συναντήσει πολλά θρεπτικά στοιχεία και του επιτρέπει να συνεχίσει διατηρώντας παράλληλα τον πληθυσμό των βακτηρίων σταθερό κάτι που επιτρέπει τον ευκολότερο και αποτελεσματικότερο προγραμματισμό του αλγορίθμου.

΄Έστω Ned o αριθμός των βημάτων εξόντωσης και των γεγονότων διασκόρπισης , για κάθε γεγονός διασκόρπισης και εξόντωσης έστω ότι κάθε  βακτήριο “κινδυνεύει” με πιθανότητα Ped. Υποθέτουμε ότι η συχνότητα των χημοτακτικών βημάτων είναι μεγαλύτερη από την συχνότητα των βημάτων αναπαραγωγής , τα οποία με την σειρά τους έχουν μεγαλύτερη συχνότητα από τα γεγονότα εξόντωσης και διασκόρπισης, δηλαδή ένα βακτήριο θα κάνει αρκετά χημοταξικά βήματα πριν αναπαραχθεί και θα περάσουν αρκετές γενιές προτού συμβεί κάποιο γεγονός διασκόρπισης και εξόντωσης.


[image: image10.png]Nutrient Concentration (Valleys = Food, Peaks = Noxious)





Σχήμα 3 Περιβάλλον θρεπτικών στοιχείων

[image: image11.png]



Σχήμα 4 Μοντέλο χημικής έλξης κυττάρων για S=2.

Παραδοχές


 
Είναι προφανές ότι στην μοντελοποίηση μας παραλείπουμε πολλά χαρακτηριστικά των βιολογικών και χημικών διεργασιών της βιολογικής αυτής μεθόδου βελτιστοποίησης προς όφελος της απλότητας και χρησιμοποιούμε τα βασικά χαρακτηριστικά της χημοταξικής αναρρίχησης λόφων και δημιουργίας ομάδων. Συγκεκριμένα αγνοούμε πολλά χαρακτηριστικά του χημικού μέσου και υποθέτουμε ότι η κατανάλωση θρεπτικών στοιχείων δεν επηρεάζει την θρεπτική επιφάνεια. Δηλαδή όσο ένα βακτήριο βρίσκεται σε μια θρεπτική επιφάνεια δεν αυξάνουμε την τιμή της J στο σημείο εκείνο όπου θα έπρεπε κανονικά το βακτήριο να καταναλώσει τα θρεπτικά στοιχεία, ενώ είναι ξεκάθαρο ότι στην φύση τα βακτήρια επηρεάζουν τις συγκεντρώσεις των θρεπτικών στοιχείων καταναλώνοντας τα. Στην πραγματικότητα,όπως έχει ήδη  αναφερθεί , μια περιστροφή του βακτηριδίου δεν καταλήγει σε μια αμερόληπτα τυχαία κατεύθυνση παρόλαυτα έχουμε υποθέσει ότι το κανει. Τα αποτελέσματα της κίνησης Brownian τα βακτήρια δεν κινούνται σε ευθεία αλλά παρεκκλίνουν από την πορεία τους μετά από μια απόσταση. Βασικά υποθέτουμε ότι τα τρεξίματα είναι ευθύγραμμα ενώ στην φύση δεν είναι. Τα μεγέθη των περιστροφών και των τρεξιμάτων στην πραγματικότητα είναι εκθετικά κατανεμημένες τυχαίες μεταβλητές όχι σταθερές όπως έχουμε υποθέσει. Η διάρκεια του τρεξίματος αποφασίζεται με βάση τα δεδομένα των 4 τελευταίων δευτερολέπτων ενώ στην μοντελοποίηση αυτή υποθέτουμε ότι μετά από κάθε περιστροφή οι παλιότερες πληροφορίες χάνονται. Παρότι η διαδικασία και ο αλγόριθμος είναι φυσικά ασύγχρονος στον αλγόριθμο αυτό επιβάλουμε τα χημοταξικά βήματα όλων των βακτηρίων να γίνονται ταυτόχρονα,όλα τα βακτηρία να αναπαράγονται την ίδια στιγμή και όλα τα γεγονότα εξόντωσης και διασκόρπισης να συμβαίνουν ταυτόχρονα. Υποθέτουμε ένα σταθερό αριθμητικά πληθυσμό ακόμα και μετά από πολλές αναπαραγωγές σε άφθονο θρεπτικό υλικό. Υποθέτουμε επίσης ότι τα κύτταρα αντιδρούν στις ουσίες που εκκρίνουν τα βακτήρια για να επικοινωνήσουν με τον ίδιο τρόπο που αντιδρούν στις ουσίες του περιβάλλοντος.(Ένα πιο αντιπροσωπευτικό μοντέλο της συμπεριφοράς «σμήνους» των βακτηριδίων δίνεται στο [22] ).Επίσης θα μπορούσαν να χρησιμοποιηθούν και άλλες μέθοδοι για την επιλογή των βακτηρίων που θα πρέπει να αναπαραχθούν (για παράδειγμα βάσει μόνο της συγκέντρωσης των θρεπτικών συστατικών στο τέλος της ζωής του ή στην ποσότητα των ανεπιθύμητων ουσιών που συνάντησε).Επίσης αγνοούνται οι μεταλλάξεις,οι ανταλλαγές γενετικού υλικού και άλλα χαρακτηριστικά της εξέλιξης. Για παράδειγμα ο αλγόριθμος υποθέτει ότι τα C(i),Ns και Νc παραμένουν σταθερά κάθε γενιά. Στην φύση είναι πιθανό αυτοί οι παράμετροι να εξελιχθούν σε διαφορετικά περιβάλλοντα για να μεγιστοποιήσουν τους ρυθμούς ανάπτυξης του πληθυσμού. Ο σκοπός όμως της μεθόδου είναι να παρουσιάσει ένα απλό μοντέλο της συμπεριφοράς των βακτηρίων κατά την αναζήτηση τροφής ώστε να μπορεί να χρησιμοποιηθεί στην βελτιστοποίηση και όχι να προσομοιώσει την πραγματική συμπεριφορά των βακτηρίων.

Αλγόριθμος BFO (Bacterial Foraging Οptimization)σε ψευδοκώδικα.

Επιλέγονται για την αρχικοποίηση οι τιμές p,S,N​r, N​s, N​re, N​ed, ped και οι τιμές C(i)=1,2…,S.Εαν θέλουμε συμπεριφορά ομάδας θα πρέπει  επίσης να διαλέξουμε τις παραμέτρους για την συνάρτηση Jcc.Εδώ θα χρησιμοποιήσουμε τις τιμές που έχουν δοθεί παραπάνω. Επίσης θα πρέπει να δοθούν αρχικές θέσεις στα βακτήρια δηλαδή τιμές για τα θi ,i=1,2,…,S πρέπει να επιλεγούν. Η επιλογή αυτών των τιμών σε κοντά σε περιοχές που είναι πιθανό να υπάρχουν είναι μια καλή επιλογή. Εναλακτικά (σε περίπτωση που δεν διαθέτουμε κάποια τέτοια πληροφορία για τον χώρο) μπορούν να διασκορπιστούν τυχαία στον υπο εξέταση χώρο. Ο αλγόριθμος μοντελοποιεί την χημειοταξία του βακτηριδιακού πληθυσμού,την αναπαραγωγή, την δημιουργία ομάδων , την εξόντωση και την διασκόρπιση δίνεται εδώ. Για την παρουσίαση του αλγορίθμου θεωρούμε ότι ενημερώσεις στο θi ​​σημαίνουν αυτόματα και ενημερώσεις στο Ρ.Αυτός είναι ο βασικός αλγόριθμος στον οποίο μπορεί να προστεθεί μια πιο οποιοδήποτε συνθήκη τερματισμού που εξαρτάται από το προς μελέτη πρόβλημα,εδώ η συνθήκη είναι απλά η εξάντληση των μέγιστων δυνατών επαναλήψεων.


1)Bρόχος Εξόντωσης και διασκόρπισης: l=l+1
2)Βρόχος Αναπαραγωγής: k=k+1
3)Χημειοταξικός Βρόχος: j=j+1
 
a)For i=1:S κάνε ένα χημειοταξικό βρόχο για κάθε  
 
  βακτήριο ως εξής.
     b)Yπολόγισε J(i,j,k,l).
 
  Έστω J(i,j,k,l)= J(i,j,k,l)+ Jcc(θi(j,k,l),P(i,j,k,l))
 
c)Jlast = J(i,j,k,l) αποθηκεύουμε την τιμή για να την 
 
  συγκρίνουμε με το κόστος μετά το τρέξιμο
     d)Περιστροφή:Δημιούργησε ένα τυχαίο διάνυσμα  
 
  Δ(i)є Rp με κάθε στοιχείο Δm(i),m=1,2…p έναν τυχαίο 
 
  αριθμό στο [-1,1]
  
e)Βήμα:Έστω θi(j+1,k,l)= θi(j,k,l) + C(i)[image: image12.png]=




 το  
 
  οποίο ισοδυναμεί με ένα βήμα μήκους C(i) προς την 
 
  κατεύθυνση που προέκυψε από την περιστροφή του i-οστού 
       βακτηρίου.
 
f)Υπολόγισε J(i,j+1,k,l) και μετά 
 
   J(i,j+1,k,l)=J(i,j+1,k,l)+Jcc(θi(j+1,k,l),P(i,j+1,k,l))
 
g)Τρέξιμο: (να σημειωθεί ότι αυτό είναι μια προσέγγιση 
       καθώς θεωρείται ότι όλα τα βακτήρια [1,2,…,i]έχουν ήδη 
 
  κινηθεί ενώ τα {i+1,i+2,…,S}δεν έχουν. Αυτό είναι 
       απλούστερο από το να προσομοιωθούν παράλληλες 
       αποφάσεις για τα βακτήρια.
 
i)m=0 (μετρητής για το τρέξιμο των βακτηρίων)
 
ii)While m<Νs (Aν δεν έχουν τρέξει πολύ μακρυά)

· M=m+1

· Ιf (J(i,j+1,k,l)< Jlast) 
     Jlast= J(i,j+1,k,l)
     θi(j+1,k,l)= θi(j+1,k,l) + C(i)[image: image13.png]=




 
Else m=Ns.Τέλος του While.

h)Πήγαινε στο επόμενο βακτήριο:
  If (i≠S) 
 
i=i+1 
     goto b
4)If j<Nr goto 3
   Συνέχισε την χημειοταξία.


5)Αναπαραγωγή:


a)For i=1:S
 
  [image: image14.png]



     Ταξινόμησε τα βακτήρια και τα χημειοταξικά τους βήματα   
     C(i) με σειρά φθίνοντος με σειρά φθίνοντας κόστους.

  
b)Τα Sr πρώτα βακτήρια με τις υψηλότερες τιμές Jhealth 
       πεθαίνουν και τα υπόλοιπα Sr ​διπλασιάζονται και 
       τοποθετούνται στην ίδια τοποθεσία με τους γονείς τους.
6)If k<Nre goto 2.Δεν έχουμε ακόμα φτάσει τον απαραίτητο αριθμό αναπαραγωγικών βημάτων.
7)Βρόχος εξόντωσης και διασκόρπισης:
  For i=1:S με πιθανότητα ped εξόντωσε και διασκόρπισε κάθε  
  βακτήριο. Δηλαδή για κάθε βακτήριο με πιθανότητα ped σκότωσέ  
  το και δημιούργησε ένα άλλο σε τυχαίο σημείο.
8)If l<Ned goto 1
  else end.


Επίδραση των επιλεγμένων παραμέτρων

O αλγόριθμός βελτιστοποίησης αναζήτησης τροφής βακτηρίων BFO  απαιτεί τον προσδιορισμό μιας ποικιλίας παραμέτρων. Αρχικά πρέπει να επιλεγεί το μέγεθος του πληθυσμού S . Αυξάνοντας τον πληθυσμό αυξάνουμε την απαίτηση σε υπολογιστική ισχύ του αλγόριθμου σημαντικά. Παρόλαυτα για μεγάλες τιμές του S και για τυχαία κατανομή των βακτηρίων στον χώρο είναι πιο πιθανό κάποια βακτήρια να ξεκινήσουν κοντά στο βέλτιστο σημείο και κατά την διάρκεια της εκτέλεσης είναι πιο πιθανό ότι περισσότερα βακτήρια θα βρεθούν σε εκείνη την περιοχή είτε με χημειοταξία είτε με αναπαραγωγή.
 
Οι τιμές των C(i) πρέπει να επιλεγούν κατάλληλα για το δοθέν πρόβλημα. Αν επιλεγούν βασισμένες αποκλειστική κάποια βιολογικά παραδείγματα ίσως δεν είναι η καλύτερη τιμή. Αν οι τιμές C(i) είναι πολύ μεγάλες τότε αν η βέλτιστη τιμή βρίσκεται σε μια περιοχή με απότομες «κοιλάδες» η αναζήτηση θα τείνει να εγκαταλείψει τις κοιλάδες επίσης θα ξεπερνά πιθανά τοπικά βέλτιστα καθώς κολυμπά χωρίς να σταματά. Αν οι τιμές είναι πολύ μικρές η σύγκλιση μπορεί να αργήσει πολύ όμως αν βρεθεί ένα τοπικό ελάχιστο ο αλγόριθμος δεν θα αποκλίνει πολύ. Θα μπορούσε κανείς να θεωρήσει τις τιμές C(i) σαν το «βήμα» του βελτιστοποιητικού αλγόριθμου.
 
Οι τιμές των παραμέτρων που ορίζουν την έλξη μεταξύ των κυττάρων ορίζουν τα χαρακτηριστικά της ομαδικής συμπεριφοράς. Αν το πλάτος της έλξης είναι μεγάλο και το βάθος το ίδιο τα κύτταρα θα έχουν μια ισχυρή τάση να συγκεντρώνονται (μπορούν ακόμα και να αποφύγουν να ακολουθήσουν τα θρεπτικά στοιχεία για να παραμείνουν στην ομάδα) .Από την άλλη αν το πλάτος της έλξης είναι μικρό και το βάθος το ίδιο τα κύτταρα δεν θα έχουν ιδιαίτερη τάση να συγκεντρωθούν σε ομάδες και κάθε κύτταρο θα τείνει να ψάξει μόνο του. Το αν θα ακολουθούν κοινωνική ή ατομική συμπεριφορά τα βακτήρια εξαρτάται από την σχέση μεταξύ της ισχύος των χημικών σημάτων και την συγκέντρωση θρεπτικών στοιχείων

Μεγάλες τιμές χημειοταξικών βημάτων ΝC έχουν ως αποτέλεσμα περισσότερη βελτιστοποιητική διαδικασία,με το ανάλογο υπολογιστικό κόστος,Αν το Νc επιλεγεί μικρό ο αλγόριθμος θα βασίζεται περισσότερο στην τύχη και στις αναπαραγωγές. Σε ορισμένες περιπτώσεις θα παγιδεύεται ευκολότερα σε κάποιο τοπικό ελάχιστο (πρόωρη σύγκλιση) .
 
Το Ns θα μπορούσε να θεωρηθεί ένα μέτρο της πόλωσης της τυχαίας διαδρομής,μεγάλες τιμές της παραμέτρου οδηγούν τα βακτήρια στο να κάνουν περισσότερα βήματα προς την ελάχιστη τιμή.
 
Αν θεωρήσουμε ότι το Nc είναι αρκετά μεγάλο η τιμή του Nre επιρέαζει το πως ο αλγόριθμος αγνοεί τις άσχημες περιοχές και εστιάζει στις καλές καθώς βακτήρια  σε σχετικά φτωχές σε θρεπτικά στοιχεία περιοχές πεθαίνουν,αυτή μοντελοποιεί το γεγονός ότι,με σταθερό τον πληθυσμό των βακτηρίων, τα βακτήρια με υψηλότερες συγκεντρώσεις σε θρεπτικά στοιχεία θα τείνουν να αναπαράγονται γρηγορότερα. Αν το Nre είναι πολύ μικρό ο αλγόριθμος μπορεί να συγκινεί πρόωρα,παρόλαυτα για μεγάλες τιμές του Ν​re αυξάνεται η υπολογιστική πολυπλοκότητα.
 
Χαμηλές τιμές του Νed σημαίνουν ότι ο αλγόριθμος δεν θα βασιστεί τόσο σε τυχαία γεγονότα εξόντωσης και διασκόρπισης για να βρει περιοχές με χαμηλότερο κόστος. Για υψηλές τιμές αυξάνεται το κόστος υπολογισμών αλλά δίνεται η δυνατότητα στα βακτήρια να κοιτάξουν σε περισσότερες περιοχές για να βρουν καλές συγκεντρώσεις θρεπτικών στοιχείων.
 
Mια μεγάλη τιμή του ped ο αλγόριθμος εκφυλίζεται σε μια τυχαία αναζήτηση,όμως αν επιλεγεί σωστά,μπορεί να βοηθήσει τον αλγόριθμο να αποφύγει τοπικά ελάχιστα και να βρει το ολικό ελάχιστο.

Eφαρμογή:Βελτιστοποίηση συνάρτησης μέσω του BFO
Εισαγωγή


Μια απλή εφαρμογή που παρουσιάζει τον αλγόριθμο είναι η χρήση του για την βελτιστοποίηση της συνάρτησης του σχήματος 3.Το ολικό ελάχιστο της συνάρτησης βρίσκεται στο σημείο [15,5]Τ. 

Αναρρίχηση λόφων θρεπτικών στοιχείων χωρίς ομαδική συμπεριφορά


Σύμφωνα με τα όσα αναφέρθηκαν στην προηγούμενη ενότητα επιλέγουμε S=50 , Νc=100 ,Νs=4 (τιμή που ακολουθεί το βιολογικό μοντέλο) , Νre =4 , Νed =2, ped =0,25 και C(i)=0,1 για όλα τα i.Tα βακτήρια αρχικά διασκορπίστηκαν τυχαία στον προς βελτιστοποίηση χώρο. Τα αποτελέσματα της προσομοίωσης φαίνονται σε κατόψεις της προς βελτιστοποίηση συνάρτησης στο σχήμα 5.Στην πρώτη γενιά , αρχίζοντας από τις τυχαίες τους θέσεις , τα βακτήρια «έψαξαν» σε πολλά σημεία του χώρου βελτιστοποίησης .Οι χημειοταξικές κινήσεις των βακτηρίων φαίνονται σαν μαύρες τροχιές ενώ φαίνεται πως οι κορυφές αποφεύγονται και οι κοιλάδες ακολουθούνται.
 
Η αναπαραγωγή επιλέγει τα 25 υγιέστερα βακτήρια  και τα αντιγράφει  και μετά όπως φαίνεται στο σχήμα 5 στην δεύτερη γενιά όλα τα χημειοταξικά βήματα είναι σε 5 τοπικά ελάχιστα. Αυτό γίνεται ακόμα για τις γενιές 3 και 4 αλλά τα βακτήρια πεθαίνουν σε κάποια από τα τοπικά ελάχιστα, λόγω της απαίτησης μας να παραμένει σταθερός ο πληθυσμός. Έτσι στην 3η γενιά υπάρχουν τέσσερις ομάδες βακτηριδίων και στην 4η υπάρχουν  2 ομάδες σε 2 τοπικά ελάχιστα.
 
Στην συνέχεια σύμφωνα με τις παραμέτρους μας ακολουθεί ένα βήμα εξόντωσης και διασκόρπισης και παίρνουμε τις επόμενες 4 γενιές που φαίνονται στο σχήμα 6 όπου μπορεί να παρατηρηθεί πως το γεγονός εξόντωσης και διασκόρπισης άλλαξε τις θέσεις μερικών βακτηρίων και ο αλγόριθμος εξερευνηθεί άλλες περιοχές του χώρου αναζήτησης.
 
Παρόλαυτα ποιοτικά έχουμε ένα παρόμοιο μοτίβο με αυτό των προηγούμενων γενεών όπου η χημειοταξία και η αναπαραγωγή δούλεψαν μαζί για να βρουν το ολικό ελάχιστο. Αυτή την στιγμή παρόλαυτα λόγω του μεγάλου αριθμού βακτηρίων που έχουν τοποθετηθεί κοντά στο ολικό ελάχιστον μετά από ένα αναπαραγωγικό βήμα όλα τα βακτήρια είναι κοντά του και παραμένουν εκεί. Με αυτόν τον τρόπο ο πληθυσμός βακτηρίων έχει βρει το ελάχιστο.[image: image15.png]



Σχήμα 5 Bακτηριακές τροχιές κίνησης , γενιές 1-4 . (a)Γενιά 1 , (b) Γενιά 2 ,  (c) Γενιά 3, (d) Γενιά 4
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Σχήμα 6 Bακτηριακές τροχιές κίνησης , γενιές 1-4  μετά από γεγονός διασκόρπισης- εξόντωσης.
 (a)Γενιά 1 , (b) Γενιά 2 ,  (c) Γενιά 3, (d) Γενιά 4

Ομαδική συμπεριφορά


Για να μελετήσουμε την ομαδική συμπεριφορά χρησιμοποιούμε τις παραμέτρους που έχουν ορισθεί προηγουμένως για να ορίσουν την έλξη μεταξύ των κυττάρων. Επίσης επιλέγουμε S=50 , Νc=100 ,Νs=4 (τιμή που ακολουθεί το βιολογικό μοντέλο) , Νre =4 , Νed =1, ped =0,25 και C(i)=0,1 για όλα τα i.H συνάρτηση στην οποία θα εφαρμόσουμε τον αλγόριθμο είναι αυτή που φαίνεται στο σχήμα 7 όπου  έχει μηδενική τιμή στην θέση [15,15]Τ και μειώνεται διαδοχικά σε πιο αρνητικές τιμές όσο απομακρυνόμαστε από αυτή την θέση.Θα αρχικοποιήσουμε τις θέσεις των βακτηριδίων τοποθετώντας όλα τα κύτταρα στην θέση [15,15]Τ.
 
Χρησιμοποιώντας αυτές τις συνθήκες παίρνουμε τα αποτελέσματα που φαίνονται στο σχήμα 7.Παρατηρούμε ότι στην πρώτη γενιά τα κύτταρα κινούνται ακτινικά  προς τα έξω και στις επόμενες γενιές δημιουργούνται ομάδες σε ένα ομόκεντρο μοτίβο. Παρατηρούμε ότι με την απλή μέθοδο για την προσομοίωση της υγείας και της αναπαραγωγής των βακτηριδίων μερικές ομάδες καταστρέφονται μέχρι την 4η γενία.

Πρέπει να σημειωθεί ότι η προσομοίωση τον μηχανισμών της ομαδικής συμπεριφοράς των βακτηριδίων είναι κατά κάποιο τρόπο ευαίσθητη και ξεφεύγει από το απλό και ανακριβές μοντέλο που χρησιμοποιεί ο αλγόριθμος εδώ. [image: image17.png]



Σχήμα 7 Συμπεριφορά «σμήνους» της Ε.Coli σε πειραματική συνάρτηση.
 
 (a)Γενιά 1 , (b) Γενιά 2 ,  (c) Γενιά 3, (d) Γενιά 4

Εφαρμογές του αλγορίθμου BFO
Σύνδεση BFO με άλλες μεθόδους βελτιστοποίησης

 
Υπάρχουν αλγοριθμικές αναλογίες της συνάρτησης συγκέντρωσης του αλγόριθμου με την συνάρτηση αξιολόγησης των γενετικών αλγόριθμων,είναι και οι δύο συναρτήσεις που περιγράφουν το περιβάλλον. Υπάρχει επίσης αναλογία μεταξύ της «φυσικής επιλογής» των γενετικών αλγορίθμων και της αναπαραγωγής των βακτηρίων καθώς τα βακτήρια στις καλύτερες περιοχές κερδίζουν ένα πλεονέκτημα ώστε να επιλεγούν για αναπαραγωγή. Της διασταύρωσης και της διχοτόμησης όπου τα παιδιά είναι στην ίδια συγκέντρωση με τους γονείς τους ενώ στην διασταύρωση τα παιδιά βρίσκονται κοντά στους γονείς τους. Υπάρχει εμφανής αναλογία ακόμα μεταξύ της μετάλλαξης και των γεγονότων εξόντωσης και διασκόρπισης.
 
Παρόλαυτα οι αλγόριθμοι δεν είναι ισοδύναμοι ,ούτε μπορεί να αναχθεί ο ένας σε ειδική περίπτωση του άλλου. Ο καθένας έχει τα δικά του ξεχωριστά χαρακτηριστικά .Η συνάρτηση αξιολόγησης και η συνάρτηση συγκέντρωσης δεν είναι ίδιες. Η μια αντιπροσωπεύει την πιθανότητα επιβίωσης σε κάποιο συγκεκριμένο περιβάλλον για κάποιον δοσμένο φαινότυπο ενώ η άλλη αντιπροσωπεύει τις θρεπτικές και τοξικές ουσίες του ίδιου του περιβάλλοντος και ίσως άλλες περιβαλλοντικές επιρροές όπως η θερμοκρασία ή το φως
 
Η διασταύρωση αντιπροσωπεύει το ζευγάρωμα και τις απορρέουσες διαφορές στους απογόνους, κάτι που αγνοείται στον αλγόριθμο BFO,στον οποίο βέβαια θα μπορούσε να εισαχθεί κάποια παράμετρος που θα οδηγούσε σε όχι τέλειους απόγονους κατά την διχοτόμηση. Επίσης η μετάλλαξη αντιπροσωπεύει την μετάλλαξη των γονιδίων και τις προκύπτουσες φαινοτυπικές αλλαγές όχι την φυσική διασκόρπιση σε κάποια γεωγραφική περιοχή.
 
Υπό το πρίσμα της εξέλιξης θα μπορούσαν οι τυπικές παραμέτροι των γενετικών αλγορίθμων να βελτιώσουν τους αλγόριθμους αναζήτησης τροφής με εισάγοντας χαρακτηριστικά γενετικής προσαρμογής των βακτηρίων στο περιβάλλον τους. Ανάλογα θα μπορούσαν οι αλγόριθμος αναζήτησης τροφής να αφομοιωθούν σε κάποιους εξελικτικούς αλγόριθμους μοντελοποιώντας κάποιες κρίσιμες δραστηριότητες που λαμβάνουν χώρα κατά την διάρκεια της ζωής του πληθυσμού που εξελίσσεται
 
Για τον αλγόριθμο BFO η αναζήτηση τροφής περιλαμβάνει αναρρίχηση λόφων (hill-climbing) μέσω μιας μορφής πολωμένου τυχαίου περπατήματος και κατεπέκτασην οι αλγόριθμοι βιολογικών αναλόγων αναζήτησης τροφής μπορούν να θεωρηθούν σαν μέθοδοι ενσωμάτωσης ενός τύπου στοχαστικής αναζήτησης με εκτίμηση της κλίσης,όπου μόνο μια εκτίμηση της κλίσης χρησιμοποιείται όχι αναλυτικές πληροφορίες της κλίσης) σε εξελικτικούς αλγόριθμους. Φυσικά,οι γνωστές αριθμητικές μέθοδοι κλίσης, (όπως η quasi-Newton κλπ) στηρίζονται στην χρήση μιας αναλυτικής αναπαράστασης της κλίσης κάτι που δεν χρειάζεται σε έναν αλγόριθμο αναζήτησης τροφής. Η έλλειψη εξάρτησης από αναλυτικές πληροφορίες σχετικά με την κλίση μπορόυν να θεωρηθούν πλεονέκτημα σε ορισμένες εφαρμογές (χρειάζεται να γίνουν λιγότερες παραδοχές σχετικά με την κλίση αν αυτή δεν είναι γνωστή) ή σαν μειονέκτημα (σε περιπτώσεις που πληροφορίες σχετικά με την κλίση υπάρχουν οι αλγόριθμοι αναζήτησης τροφής , όπως και οι γενετικοί αλγόριθμοι, ενδέχεται να μην τις εκμεταλλευτούν σωστά).
 
Υπάρχουν αρκετές προσεγγίσεις στην «ολική βελτιστοποίηση» όταν πληροφορίες για την κλίση δεν είναι διαθέσιμες και ξεπερνά τους σκοπούς της εργασίας αυτής να εκτιμήσει τα προτερήματα των αλγόριθμων αναζήτησης τροφής έναντι της καθεμίας από αυτές που έχουν μελετηθεί. Μια τέτοια μελέτη θα ήταν λογικό όμως να ξεκινήσει από τις θεωρητικές εγγυήσεις για την σύγκλιση συγκεκριμένων τύπων εξελικτικών αλγορίθμων,μεθόδων στοχαστικής εκτίμησης και μεθόδων αναζήτησης προτύπων (περισσότερες πληροφορίες για το θέμα υπάρχουν στην [30]) και στην συνέχεια να προχωρήσει να εκτιμήσει τους αλγόριθμους αναζήτησης τροφής υπό το ίδιο πρίσμα.
 
Τελικά θα πρέπει να σημειωθεί ότι η εξέλιξη «σχεδίασε» τα βακτήρια ώστε να αναζητούν τροφή σε ένα χρονικά μεταβαλλόμενο και θορυβώδες περιβάλλον (δηλαδή ώστε να βελτιστοποιούν εύρωστα θορυβώδεις χρονικά μεταβαλλόμενες συναρτήσεις).Θα πρέπει να εξετάσουμε αν μπορούμε να εκμεταλλευτούμε αυτές τις ιδιότητες σε πραγματική προβλήματα σχεδίασης.

Μίμηση βιολογικών αναλόγων αναζήτησης τροφής στον έλεγχο,προκλήσεις και κατευθύνσεις.

 
Οι πιθανές χρήσεις των αλγορίθμων αναζήτησης τροφής είναι πρακτικά αδύνατο να εξαντληθούν ακόμα και μόνο στο πεδίο του ελέγχου. Για να ολοκληρώσουμε αυτό το κεφάλαιο παρόλαυτα αναδεικνύουμε μερικές εφαρμογές των αλγορίθμων μίμησης βιολογικών αναλόγων αναζήτησης τροφής ώστε να δώσουμε μια αίσθηση του δυναμικού τους. Ακόμα και από αυτήν την σύντομη εισαγωγή είναι τουλάχιστον προφανές ότι υπάρχουν εφαρμογές της μεθόδου στην ελαχιστοποίηση,στον βέλτιστο έλεγχο,στον έλεγχο πρόβλεψης μοντέλου,στην δυναμική και προσαρμόσιμη εκτίμηση και έλεγχο και στα συστήματα σχεδίασης με την βοήθεια υπολογιστή (CAD).

Αναζήτηση τροφής στον προσαρμόσιμο έλεγχο

  Οι μέθοδοι ελαχιστοποίησης όπως οι αλγόριθμοι κλίσης και ελαχίστων τετραγώνων χρησιμοποιούνται ι για να υλοποιήσουν μεθόδους εκτίμησης που χρησιμοποιούνται για να εκτιμήσουν μοντέλα ή ελεγκτές στον προσαρμόσιμο έλεγχο. Επομένως μπορούμε να χρησιμοποιήσουμε αλγόριθμους αναζήτησης τροφής σαν την βάση για προσαρμόσιμο έλεγχο. Για παράδειγμα ας υποθέσουμε ότι εξετάσουμε έμμεσο προσαρμόσιμο έλεγχο σε μια εφαρμογή που αναζητούμε ένα μοντέλο δικτύου για το σύστημα. Υποθέτουμε ότι η εκμάθηση του μοντέλου ισοδυναμεί με την αναζήτηση για καλές πληροφορίες σχετικά με αυτό,δηλαδή πληροφορίες που είναι αληθείς και μπορούν να χρησιμοποιηθούν για την εκπλήρωση στόχων. Υποθέτουμε ότι χρησιμοποιούμε ένα μοντέλο «εκτιμητή» που είναι ένα παραμετροποιημένο μοντέλο του δικτύου και μέσω του αλγορίθμου αναζήτηση τροφής ψάχνουμε στον χώρο παραμέτρων τις παραμέτρους του μοντέλου. Κινούμενος ο αλγόριθμος στο πεδίο των παραμέτρων ψάχνει στις περιοχές για θρεπτικά στοιχεία.Επομένως πρέπει να ορίσουμε τι εννοούμε θρεπτικά στοιχεία. Υποθέτουμε ότι χρησιμοποιούμε τον τυπικό ορισμό του σφάλματος του εκτιμητή σαν το σφάλμα μεταξύ του μοντέλου και της εκτίμησης αλλά τετραγωνισμένο και αθροισμένο κατά τα παλιότερα δείγματα ώστε να ορίσουμε την J.Επίσης θα υποθέσουμε ότι έχουμε πολλαπλά μοντέλα εκτιμητών όπως στο [31] και κοινωνική αναζήτηση τροφής ,δηλαδή πολλά μοντέλα που προσαρμόζονται παράλληλα,όπου τα «βακτήρια» ανταλλάσσουν πληροφορία μεταξύ τους προσπαθώντας να βελτιώσουν το αποτέλεσμα τους όπως φαίνεται στο σχήμα 8,όπου S αλγόριθμοι βιολογικού αναλόγου αναζήτησης τροφής ψάχνουν στον χώρο παραμέτρων για τοποθεσίες που αντιστοιχούν σε χαμηλά σφάλματα εκτίμησης μεταξύ του μοντέλου και του δικτύου. Τότε σύμφωνα με το άθροισμα των τετραγωνισμένων σφαλμάτων απλά διαλέγουμε κάθε στιγμή  το μοντέλο που είναι καλύτερο και το χρησιμοποιούμε με ορισμένη αναλογία βεβαιότητας για να προσδιορίσουμε έναν ελεγκτή. Μια τέτοια στρατηγική είναι παρόμοιες με τις έμμεσες γεννετικές προσαρμόσιμες στρατηγικές ελέγχου [32] και άμμεσες προαρόμοσιμες στρατηγικές ελέγχου μπορούν να καταστρωθούν χρησιμοποιώντας αυτή την προσέγγιση στα [33] (όπου παρουσιάζονται συνδιασμένες έμμεσες και άμμεσες στρατηγικές) και [34] (όπου παρουσιάζονται προνοητικές στρατηγικές ελέγχου).
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Σχήμα 8 Ομαδική βελτιστοποίηση στον προσαρμόσιμο έλεγχο .r(t) :αναφορά επιθυμητής εξόδου.

Εφαρμογή των αλγόριθμων αναζήτησης τροφής στον έλεγχο της στάθμης δεξαμενής πλήρωσης

Ας θεωρήσουμε ένα πρόβλημα ελέγχους μια δεξαμενής πλήρωσης υγρού  όπου χρησιμοποιούμε μια διακριτοποιμένη έκδοση του μοντέλου:

[image: image19.png]an(e)) _ —dy2gh(s) | &
@ ARG T AGE)




u(t)

Όπου h(t) είναι το επίπεδο υγρού (με κορεσμό ώστε να μην μπορεί να πάει κάτω από το μηδέν),u(t) είναι η είσοδος,επίσης κορεσμένη , τα [image: image20.png]


 είναι οι σταθερές και Α(h(t))=|[image: image21.png]


h(t)+[image: image22.png]


| , με [image: image23.png]


,[image: image24.png]


 επίσης σταθερές, είναι η γνωστή ενδιάμεση περιοχή (που δημιουργεί την ανάγκη της εκτίμησης της δυναμικής απόκρισης του δικτύου για αντιστάθμιση).Θεωρούμε ότι κάθε μοντέλο εκτίμησης είναι γραμμικό με την προσθήκη μιας σταθεράς για να αντισταθμίζει τις μη γραμμικότητες του δικτύου. Οι παράμετροι του μοντέλου εκτιμητή αντιπροσωπεόυν την θέση των βακτηρίων. Επιλέγουμε πλήθος S=10 βακτήρια. Η συνάρτηση κόστους για κάθε βακτήριο αντιπροσωπεύει το προφίλ των θρεπτικών συστατικών και ορίζεται ως το άθροισμα των τετραγώνων των Ν=100 τελευταίων λαθών e(t) για κάθε μοντέλο εκτιμητή. Για την ρύθμιση των παραμέτρων χρησιμοποιήθηκε μια έναν αλγόριθμο αναζήτησης που βασίζεται στην συμπεριφορά του βακτηρίου Ε.Coli όπως ορίστηκε στα προηγούμενα χωρίς επικοινωνία μεταξύ των βακτηριδίων. Εναλάσσουμε τα τις κινήσεις στο χώρο παραμέτρων και τις ενημερώσεις του μοντέλου εκτίμησης με χημειοταξικά βήματα όπως γίνεται σε πολλούς προσαρμοστικούς αλγόριθμους για συστήματα διακριτού χρόνου. Η απόκριση και το καλύτερο κόστος του κάθε βακτηρίου φαίνονται στο σχήμα 9, όπου παρατηρούμε ότι απαιτείται ένα χρονικό διάστημα έως ότου ο ελεγκτής να προσαρμοστεί αλλά όσο ο δείκτης του κόστους μειώνεται με το χρόνο (υποδεικνύοντας ότι τουλάχιστον το «καλύτερο» βακτήριο βρήκε κάποια θρεπτικά στοιχεία) το σφάλμα μειώνεται,επίσης υπάρχει μεγάλη εναλλαγή μεταξύ των βακτηριδίων που έχουν βρει το καλύτερο μοντέλο.
 
Παρότι η προσέγγιση αυτή είναι υποσχόμενη προκύπτει τα ακόλουθα ερώτηματα:Πόσο καλά μπορεί αυτή η μέθοδος να ανταποκριθεί συγκρινόμενη με τις κλασσικές προσεγγίσεις του προσαρμόσιμου ελέγχου; Για παράδειγμα θα πέρναμε καλύτερα αποτελέσματα με άλλες μεθόδους ή προσαρμόζοντας αυτήν καλύτερα; Ποια προσέγγιση είναι πιο εύκολο να αναπτυχθεί και να επιτύχει καλύτερη επίδοση; Ποια μέθοδος έχει μεγαλύτερο υπολογιστικό κόστος; Μπορούμε να αποδείξουμε μαθηματικά ότι ο αλγόριθμος θα συγκλίνει; Ποια ομάδα προβλημάτων είναι ιδιαίτερα κατάλληλα για την εφαρμογή τέτοιων μεθόδων;

Επίσης συγκρινόμενη με άλλες τυπικές μεθόδους πολλαπλών μοντέλων ο αλγόριθμος «κοινωνικής αναζήτησης τροφής» μπορεί να χρησιμοποιηθεί για να δώσει ιδέες σχετικά με την ανταλλαγή πληροφοριών μεταξύ διαφόρων μηχανισμών ανανέωσης παραμέτρων για διαφορετικά μοντέλα εκτίμησης. Πόσο καρποφόρες θα ήταν τέτοιες ιδέες σε εφαρμογές;Παρόλαυτα είναι πέρα των σκοπών της εργασίας μας να επεκταθούμε σε αυτά τα ερωτήματα. [image: image25.png]Liquid Height, h
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Σχήμα 9 Απόκριση κλειστού βρόχου προσαρμόσιμου ελεγκτή.

Καθοδήγηση αυτόνομων οχημάτων

 
Η μέθοδος «τεχνητού δυναμικού πεδίου» στην οδήγηση αυτόνομων οχημάτων έχει αρκετές ομοιότητες με την αναζήτηση τροφής και της συνεργατικής καθοδήγησης μη επανδρωμένων αυτόνομων οχημάτων (UAVs) που χρησιμοποιούνται σε εμπορικές και στρατιωτικές εφαρμογές.
 
i) ζώα, οργανισμοί = οχήματα UAVs 
 
ii) κοινωνική αναζήτηση τροφής = ομάδα συνεργατικών UAVs που μπορούν να  
επικοινώνουν μεταξύ τους.
 
iii) θήραμα, θρεπτικά στοιχεία = στόχοι
 
iv) αρπακτικά, τοξικές ουσίες = απειλές,δυσκολίες
 
v)περιβάλλον = περιβάλλον χώρος, πεδίο μάχης.

Είναι αυτές οι αναλογίες χρήσιμες; Η μίμηση κοινωνικών μηχανισμών αναζήτησης τροφής μυρμηγκιών [2] έχει παρουσιάσει κάποια στοιχεία για τα προβλήματα των αυτόνομων οχημάτων [35],[36] .

Περιοχές έρευνας και ανάπτυξης των αλγορίθμων «αναζήτησης τροφής».

 
Με βάση τα όσα έχουν ειπωθεί έως τώρα η χρησιμότητα της περαιτέρω ανάπτυξης της συνεργασίας μεταξύ των βακτηρίων και του τρόπου με τον οποίο υλοποιείται χρειάζεται μελέτη. Για παράδειγμα χρησιμοποιούν τα βακτήρια συνεργατικές μεθόδους ελέγχου που θα είναι χρήσιμες για εμπορικές ή στρατιωτικές εφαρμογές; Χρησιμοποιούν άλλα κοινωνικά ζώα τεχνικές που θα ήταν χρήσιμο να υλοποιηθούν; Για παράδειγμα πρέπει να εξεταστεί αν υπάρχουν ζώα με παρόμοια φυσιολογία και δυνατότητες με αυτές ενός UAV σε παρόμοιο περιβάλλον ώστε να έχουν ήδη βελτιστοποιήσει μεθόδους δράσης μέσω της εξέλιξης. Πρέπει επίσης να κατανοηθούν οι κοινωνικές δραστηριότητες αναζήτησης τροφής διάφορων οργανισμών και να γίνει αντιληπτό γιατί αυτές είναι κατάλληλες για το περιβάλλον που αυτά ζουν και στην συνέχεια να αναζητήσουμε να εφαρμόσουμε ανάλογες τακτικές και στα αντίστοιχα UAVs.
 
Eπίσης θα ήταν ενδιαφέρον να αναγνωριστούν τα φυσιολογικές και περιβαλλοντικές πτυχές που οδήγησαν την εξέλιξη στην «σχεδίαση» μιας συγκεκριμένης στρατηγικής αναζήτησης και να βελτιστοποιηθεί η λειτουργία τους. Αυτό θα βοηθούσε την κατανόηση του τρόπου με τον οποίο οι περιορισμοί των οχημάτων και των καταστάσεων στις οποίες βρίσκονται θα έπρεπε να επηρεάζουν τις συνεργατικές στρατηγικές. Ίσως  μπορέσουν να παρέχουν ιδέες σχετικά με το πως θα μπορούσε να βελτιστοποιηθεί η  σχεδίαση συνεργατικών αλγόριθμων για τα UAVs.
 
Οι στρατηγικές αναζήτησης τροφής σε αφιλόξενα περιβάλλοντα  που χρησιμοποιούνται από τα ζώα έχουν βελτιστοποιηθεί για εκατομμύρια χρόνια και φαίνεται λογικό ότι ίσως σε αυτές περιέχονται προτάσεις  που θα οδηγήσουν σε πρωτότυπες προσεγγίσεις καθοδήγησης αυτόνομων οχημάτων. Επίσης μπορούμε να βρούμε πρακτικές εφαρμογές στο πεδίο του μηχανικού  που χρειάζονται λειτουργίες όπως αυτές που η εξέλιξη έχει βελτιστοποιήσει για κάποιους οργανισμούς  και να εκμεταλλευτούμε την βιο-σχεδίαση για την λύση σε πρακτικά τεχνολογικά προβλήματα.Ακόμα πιο ενδιαφέρον θα ήταν να βρούμε βιολογικά συστήματα που λύνουν τεχνολογικά προβλήματα τα οποία μέχρι τώρα δεν μπορούσαμε να λύσουμε ή τα λύνουν ακόμα αποδοτικότερα.

3 
Αλγόριθμος γρήγορης ομαδοποίησης βακτηρίων για ελαχιστοποιήση πολυδιάστατων συναρτήσεων

Εισαγωγή

Πολλές βιολογικά εμπνευσμένες υπολογιστικές μεθοδολογίες όπως οι γενετικοί αλγόριθμοι (GA) [37] , η βελτιστοποίηση αποικίας μυρμηγκιών (ACO) [38], η βελτιστοποίηση σμήνους σωματιδίων (PSO) [39] και ο αλγόριθμος τεχνητού σμήνους ψαριών (ΑFSA) [40] έχουν μελετηθεί εντατικά και έχουν εφαρμοστεί σε διάφορα προβλήματα βελτιστοποίησης. Τα τελευταία χρόνια ένα νέο γρήγορα αναπτυσσόμενο θέμα,ο αλγόριθμος βακτηριακής αναζήτησης τροφής (BFA) o οποίος είναι εμπνευσμένος από την συμπεριφορά που επιδεικνύουν τα βακτήρια Ε.Cοli στην αναζήτηση τους για θρεπτικά υλικά. Ο αλγόριθμος αυτός συγκεντρώνει όλο και περισσότερη προσοχή και δείχνει τα πλεονεκτήματα του στα προβλήματα ολικής βελτιστοποίησης. Ο BFA έχει εφαρμοστεί σε πολλά είδη πραγματικών πρακτικών προβλημάτων όπως ο προσαρμόσιμος έλεγχος [41] , εκτίμηση αρμονικών συνιστωσών σήματος [42],στην σχεδίαση  βέλτιστων σταθεροποιητών συστημάτων ηλεκτρικής ενέργειας [43] και βέλτιστης ροής ενέργειας [44],[45].
 
Παρόλο που ο BFA έχει ενθαρρυντική απόδοση για προβλήματα ολικής βελτιστοποίησης όπως αναφέρεται στα [41]-[45], οι προσομοιώσεις έχουν δείξει ότι ο αλγόριθμος είναι χρονοβόρος. Μια μεγάλη μείωση του κόστους του αλγορίθμου λοιπόν θα ήταν η μείωση του υπολογιστικού χρόνου που απαιτείται ενώ παράλληλα θα βελτίωνε τις δυνατότητες ολικής βελτιστοποίησης του αλγορίθμου [46].
 
Στον BFA , τα βακτήρια εκκρίνουν χημικές ουσίες για να προσελκύσουν τα άλλα βακτήρια για και  να κινηθούν σαν ομάδα καθώς και για να διατηρήσουν μια ασφαλή απόσταση από αυτά. Τέτοιου είδους μηχανισμοί καταστέλλουν την σύγκλιση καθώς τα βακτήρια σε περιοχές με χαμηλή συγκέντρωση  θρεπτικών στοιχείων ασκούν έλξη σε εκείνα που βρίσκονται σε περιοχές με υψηλή συγκέντρωση  θρεπτικών στοιχείων ,γεγονός που επιβραδύνει την σύγκλιση όλης της ομάδας.
 
Επίσης η άπωση μεταξύ των βακτηριδίων εκτός από το να τα αποτρέπει να βρεθούν στην ίδια θέση αποτρέπει τον σχηματισμό συγκεντρωμένων ομάδων .Εμπνευσμένη από την μέθοδο σχηματισμό σμήνους στον αλγόριθμο PSO [47],[48] μια νέα μέθοδος ομαδοποίησης εισήχθη στον BFA και προέκυψε ο FBSA (Fast Bacteria Swarming Algorithm) ώστε να μειώσει το υπολογιστικό βάρος του αλγορίθμου.
 
Κάθε βακτήριο προσαρμόζει την θέση του σύμφωνα με το γειτονικό του περιβάλλον και την θέση του καλύτερου βακτήριου έως τώρα. Τα αποτελέσματα προσομοιώσεων έχουνε δείξει ότι αυτή η μέθοδος παρέχει γρηγορότερη και αποδοτικότερη σύγκλιση. Επίσης το βήμα των βακτηριδίων προσαρμόζεται σταδιακά για να βελτιώσει την ακρίβεια των αποτελεσμάτων βελτιστοποίησης. Έχει αποδεικτοί μέσω προσομοιώσεων ότι αυτή η μετατροπή αποτελεσματικά αποτρέπει τα βακτήρια από το να παγιδευτούν σε τοπικά ελάχιστα. Για να παρουσιαστούν τα πλεονεκτήματα του αλγορίθμου FBSA 13 μαθηματικές συναρτήσεις αναφοράς [49] ,σε πολυδιάστατο χώρο, επιλέχθηκαν για να αξιολογηθεί ο αλγόριθμος. Στις συναρτήσεις αυτές συμπεριλαμβάνονται τόσο συναρτήσεις με τοπικά ακρότατα όσο και χωρίς. Τα αποτελέσματα των μετρήσεων έδειξαν ότι ο FBSA συμπεριφέρεται καλύτερα και συγκλίνει γρηγορότερα σε σύγκριση με τους αλγόριθμους BFA και PSO στην βελτιστοποίηση πολυδιάστατων συναρτήσεων.
 
Το κεφάλαιο αυτό είναι οργανωμένο ως εξής:Στο 2.2 σχολιάζεται η βασική αρχή του BFA , στο 2.3 περγραφεται η αρχή του FBSA ,στο 2.4 παρουσιάζονται οι μετρήσεις και στο 2.5 παρουσιάζονται τα συμπεράσματα που προκύπτουν από αυτές.



Aνασκόπιση BFA
 
Η βελτιστοποίησης στον BFA αποτελείται από τις παρακάτω διαδικασίες: χημειοταξία , ομαδοποίηση ,αναπαραγωγή και εξόντωση και διασκόρπιση.Η χημειοταξία είναι η διαδικασία μέσω της οποίας τα βακτήρια συγκεντρώνονται γρήγορα στις περιοχές υψηλής συγκέντρωσης θρεπτικών συστατικών. Ο μηχανισμός επικοινωνίας μεταξύ των βακτηρίων του αλγορίθμου  προσομοιώνει την βιολογική τάση των βακτηρίων να σχηματίζουν ομάδες. Η αναπαραγωγή πηγάζει από την λογική της φυσική επιλογής .Μόνο τα βακτήρια που έχουν προσαρμοστεί καλύτερα στο περιβάλλον τους  δίνουν απογόνους ενώ τα λιγότερο επιτυχημένα εξαφανίζονται. Τα γεγονότα εξόντωσης και διασκόρπισης επιλέγουν τμήματα του πληθυσμού και τα τοποθετούν σε διάφορα σημεία του προς αναζήτηση χώρου.

Χημειοταξία

 
Ένα βακτήριο Ε.Coli μπορεί να κινηθεί με 2 διαφορετικούς τρόπους. Μπορεί να τρέξει  ή να περιστραφεί. Μια περιστροφή αναπαρίσταται από ένα μοναδιαίο διάνυσμα τυχαίου προσανατολισμού, ένα βήμα προς αυτή την κατεύθυνση αποτελεί ένα τρέξιμο. Μια χημειοτακτισμός διαδικασία ξεκινάει με ένα βήμα περιστροφής και ακολουθείται από κάποιο αριθμό βημάτων που εξαρτάται από το περιβάλλον.
 
Μετά από μια περιστροφή και ένα βήμα η θέση του βακτηρίου ενημερώνεται ως εξής:

θi (j+1,k,l)= θi (j,k,l) + C(i) φ(j)    (1)

όπου θi (j+1,k,l) είναι η θέση του i-οστού βακτηρίου στο j-οστο χημειοταξικό βήμα στην k-οστή αναπαραγωγή στο l-οστό βήμα εξόντωσης και διασκόρπισης, C είναι το μήκος του βήματος προς την τυχαία κατεύθυνση φ(j) που έχει προσδιοριστεί από την περιστροφή.
 
 Η συνάρτηση κόστους του i-οστού βακτηρίου  στην θέση θi (j+1,k,l) συμβολίζεται ως Ji (j,k,l).Σε αυτό το κεφάλαιο το ολικό βέλτιστο θα ορίζεται ως Jmin. Κατά την διάρκεια ενός τρεξίματος συνεχόμενα βήματα μεγέθους C γίνονται προς την ίδια κατεύθυνση αρκεί το Jir+1 (j,k,l) να έιναι καλύτερο από το Jir (j,k,l) και το r να είναι μικρότερο από  Νs ,όπου με Jir (j,k,l) συμβολίζουμε την συνάρτηση κόστους του i-οστού βακτηρίου στο r-οστό βήμα τρεξίματος και με N​s συμβολίζουμε τον μέγιστο αριθμό βημάτων σε κάθε βήμα.

Επικοινωνία μεταξύ των κυττάρων

 Το βακτήριο E.Coli έχει συγκεκριμένους μηχανισμούς αίσθησης,κίνησης και απόφασης. Καθώς κάθε βακτήριο κινείται ελευθερώνει χημικά σήματα προς τα άλλα βακτήρια για να το ακολουθήσουν. Στο μεταξύ κάθε βακτήριο ελευθερώνει και χημικές ουσίες που προτρέπουν τα άλλα βακτήρια να κρατήσουν απόσταση ασφαλείας από αυτό. Ο αλγόριθμος ΒFA μοντελοποιεί αυτή την συμπεριφορά αναπαριστώντας αυτήν την συνδυασμένη άπωση και έλξη μεταξύ των βακτηρίων μέσω της συνάρτησης:

Jcc(θ,P(j,k,l)) = [image: image26.png](6,66, kD) =
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     (2)

Όπου θi = [θ1, θ2,...θρ] είναι η θέση του i-οστού βακτηρίου στον  p-διάστατο χώρο βελτιστοποίησης και μe P(j,k,l)συμβολίζουμε την θέση και των S βακτηρίων.[image: image29.png]


 είναι η m-οστή συνιστώσα του i-οστού βακτηρίου του σημείου θi. Με  dattract  συμβολίζουμε το βάθος στο οποίο απελευθερώνεται το χημικό από το κύτταρο (ένα μέτρο της ποσότητας του χημικού που απελευθερώνεται) και με wattract  το μέτρο του πλάτους του σήματος (ένα μέτρο της διάχυσης του χημικού σήματος).Επίσης συμβολίζουμε με hrepellant το ύψος του απωθητικού χημικού και με  wrepellant= 10 το μέτρο του πλάτους του απωθητικού χημικού.
 
Αναλύοντας την (2) για ένα βακτήριο ξέρουμε ότι  είναι χρονικά μεταβαλλόμενη. Όταν τα βακτήρια αρχικά τοποθετούνται τυχαία η τιμή της (2) μειώνεται καθώς τα βακτήρια αρχίζουν και συγκεντρώνονται έλκοντας τα. Όταν η απόσταση μεταξύ των βακτηρίων φτάσει ένα ελάχιστο όριο η τιμή της (2) αυξάνει απωθώντας τα.
 
Η ομαδική συμπεριφορά προκύπτει  ενημερώνοντας την συνάρτηση κόστους [image: image30.png]FU+1Lk1)



 μετά σε κάθε χημειοταξικό βήμα. Έτσι το i-οστό βακτήριο θα προσπαθήσει να κατεβεί τον λόφο που περιγράφεται από την συνάρτηση [image: image31.png]G+1LkD
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Aναπαραγωγή

Μετά από N​c χημειοταξικά βήματα , η συνάρτηση κόστους για το i-οστό βακτήριο αθροίζεται και υπολογίζεται από την συνάρτηση:

                               [image: image33.png])G kD
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όπου  [image: image34.png]Jheaten



 είναι η υγεία του i-οστού βακτηρίου.
 
Η μικρότερη τιμή του  [image: image35.png]Jheaten



 αντιπροσωπεύει καλύτερη υγεία για το βακτήριο i.Για να αναπαρασταθεί  η φύση της αναπαραγωγής στο βιολογικό κόσμο όλα τα βακτήρια ταξινομούνται σε αυξανόμενη διάταξη με κριτήριο την υγεία τους (όπως έχει αναφερθεί μπορεί να επιλεγεί και άλλο κριτήριο ταξινόμησης) .Τα πρώτα Sr=S/2 βακτήρια διχοτομούνται και τα υπόλοιπα Sr εξοντώνονται. Όλα τα χαρακτηριστικά των γονέων,συμπεριλαμβανομένης και της θέσης τους κληρονομούνται στα παιδιά.

Διασκόρπιση και εξόντωση

Για τον σκοπό της βελτίωσης της ολικής αναζήτησης προστίθενται βήματα εξόντωσης και διασκόρπισης κάτεNre βήματα αναπαραγωγής. Τα βακτήρια εξοντώνονται και τοποθετούνται σε τυχαίες θέσεις  στον χώρο βελτιστοποίησης με πιθανότητα ped.Aυτό το βήμα διασκόρπισης και εξόντωσης βοηθάει τα βακτήρια να μην παγιδεύονται σε τοπικά ελάχιστα. Ο αριθμός των βημάτων διασκόρπισης και εξόντωσης είναι Νed.

Αλγόριθμος FBSA
Aρχή της ομαδικότητας

Συμβατική μέθοδος

 
Το μοτίβο έλξης και άπωσης μεταξύ των κυττάρων του κλασσικόυ αλγόριθμου BFA έχει αρνητικά αποτελέσματα όπως φαίνεται και στο [44] και έχουν επιβεβαιωθεί στις μετρήσεις που παρατίθενται. Στις προσομοιώσεις αυτές η δισδιάστατη συνάρτηση κόστους [43] υιοθετείται σαν συνάρτηση αναφοράς και οι παράμετροι έχουν ορισθεί όπως στο  [43].Μια σύγκριση των κινήσεων των βακτηριδίων με και χωρίς κυτταρική επικοινωνία φαίνεται στο σχήμα 1.
 
Στην αρχή της βελτιστοποιητικής διαδικασίας τα βακτήρια διασκορπίζονται σε τυχαία σημεία της περιοχής αναζήτησης. Στην συνέχεια συγκεντρώνονται κοντά στα τοπικά ελάχιστα και τέλος συγκλίνουν στο ολικό ελάχιστο. Από την (2) προκύπτει ότι όπου υπάρχουν περισσότερα βακτήρια η τιμή της συνάρτησης κόστους είναι και μικρότερη,Έτσι μεγάλες συγκεντρώσεις βακτήριων κοντά στα τοπικά ελάχιστα είναι δυνατόν να προσελκύουν βακτήρια από το ολικό ελάχιστο και η σύγκλιση καθυστερεί. Στην ακραία περίπτωση που πολλά βακτήρια έχουν συγκεντρωθεί γύρω από ένα τοπικό ελάχιστο το ολικό ελάχιστο είναι δυνατόν να αγνοηθεί.
 
Η έλξη που ασκεί η (2) στα βακτήρια μειώνει την ταχύτητα και την ικανότητα σύγκλισης της μεθόδου ενώ παράλληλα η άπωση που ασκεί στα βακτήρια μειώνει την ακρίβεια της μεθόδου. Αυτο συμβαίνει καθώς η άπωση οδηγεί στην διασκόρπιση της ομάδας των βακτηρίων και δεν τους επιτρέπει να συγκεντρωθούν σε ένα σημείο. Το ολικό ελάχιστο μπορεί να είναι κάτω από κάποια ομάδα βακτηρίων  και παρολαυτα κάνενα βακτήριο να μην βρεθεί ποτέ πάνω σε αυτό.Με βάση αυτά τα συμπεράσματα για τον συμβατική μέθοδο μοντελοποίησης της άπωσης και έλξης μεταξύ των βακτηρίων δεν θα χρησιμοποιείται αυτή η μοντελοποίηση στον BFSA.
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Σχήμα 10 Τροχιές κίνησης βακτηρίων

Η προσέγγιση του FBSA
 
Eμπνευσμένος από το μοτίβο συγκέντρωσης σε σμήνη του αλγορίθμου PSO ,[47] , μαι νέα αρχή ομαδοποίησης των βακτηρίων εισάγεται από τον BFSA.Γίνεται η υπόθεση ότι τα βακτήρια έχουν παρόμοιες ικανότητες όπως τα πτηνά , να ακολουθούν το καλύτερο βακτήριο ,δηλαδή το βακτήριο με την καλύτερη θέση στο προηγούμενο χημειοταξικό βρόχο, στην περιοχή βελτιστοποίησης που εξετάζεται. Η θέση κάθε βακτηρίου μετά από κάθε χημειοταξικό βήμα ανανεώνεται σύμφωνα με την εξίσωση:
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    (5)
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Όπου [image: image39.png]6% (k. 1)



 και [image: image40.png]Jmin U, 1)



 είναι η θέση και τιμή της συνάρτησης κόστους του καλύτερου βακτηρίου στο προηγούμενο χημειοταξικό βρόχο αντίστοιχα. Ως Ccc ορίζουμε τον συντελεστή έλξης  που επηρεάζει την τροχιά των βακτηρίων σύμφωνα με την θέση του νέου βακτηρίου.
 
Ένας μηχανισμός γρήγορης ομαδοποιήσης εισάγεται μέσω της συνάρτησης (5) .Στον BFA το κομμάτι της μετακίνησης των βακτηρίων είναι σχετικά αργό καθώς το μοτίβο της κίνησης κάθε βακτηρίου δημιουργείται τυχαία.Στον FBSA τα βακτήρια που βρίσκονται σε χειρότερα σημεία , εγκαταλείπουν τις θέσεις τους και μεταναστεύουν προς την γειτονιά του χώρου που έχει πιθανότερα το ολικό ελάχιστο. Σε κάθε χημειοταξικό βρόχο τα βακτήρια που βρίσκονται ήδη σε καλές θέσεις μετακινούνται όπως περιγράφεται στο 2.2  διατηρώντας την ικανότητα να ψάχνουν για ολικά ελάχιστα αποφεύγοντας τα τοπικά. Μια ισορροπία μεταξύ αναζήτησης τοπικών και ολικών ακρότατων επέρχεται με αυτόν τον τρόπο.

Μήκος βήματος

Στον αλγόριθμο BFA , όπως έχει περιγραφεί ήδη, το μήκος του βήματος των βακτηρίων είναι σταθερό. Αν είναι μεγάλο υπάρχει το ενδεχόμενο να περάσουν τα βακτήρια το ολικό ελάχιστο περνώντας από πάνω του χωρίς να σταματήσουν. Αν πάλι είναι μικρό παίρνει αρκετό χρόνο στον αλγόριθμο να βρει το ολικό ελάχιστο. Έτσι  το C επηρεάζει και την ακρίβεια αλλά και την ταχύτητα σύγκλισης του αλγόριθμου.
 
Ένα προσαρμόσιμο μήκος βήματος C(k,l) ορίζεται στο (6) με αναφορά στην [48].Το μήκος του βήματος προσαρμόζεται ανάλογα στα βήματα αναπαραγωγής και διασκόρπισης – εξόντωσης. Έτσι εξασφαλίζεται ότι τα βακτήρια κινούνται προς το ολικό ελάχιστο γρήγορα στην αρχή και και με ακρίβεια,πιο προσεχτικά και αργά στο τέλος.
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Όπου Led είναι το αρχικό χημειοταξικό βήμα ,n, είναι μια σταθερά που ελέγχει τον ρυθμό ελάττωσης του μήκους του βήματος στην k-oστή αναπαραγωγή και στο l-οστό βήμα διασκόρπισης και εξόντωσης.

BFSA σε ψευδοκώδικα

 
Ξεκίνα αρχικοποιώντας  τυχαία την θέση κάθε βακτηρίου στο χώρο, βρες την θέση του και την τιμή για το κόστος του καλύτερου βακτηρίου, [image: image42.png]8°(j. k. D)



 και [image: image43.png]Jomin U K 1)



,αντίστοιχα.

FOR l=1:Ned (βρόχος εξόντωσης διασκόρπισης)
  FOR k=1:Nre (βρόχος αναπαραγωγής)
    FOR j=1:Nc (χημειοταξικό βρόχος)
      FOR i=1:S (για κάθε βακτήριο)
         Yπολόγισε το [image: image44.png]


 και θέσε το ως Jlast.
        ΠΕΡΙΣΤΡΟΦΗ:
 
    Δημιούργησε ένα μοναδιαίο διάνυσμα τυχαίου προσανατολισμού  
 
    και μετακινήσου κατά αυτήν την κατεύθυνση κατά ένα  
          μοναδιαίο βήμα. Η νέα θέση [image: image45.png]G +1LKD



υπολογίζεται από την   
         (1).Υπολόγισε το [image: image46.png]


 και θέσε ως J
       ΟΜΑΔΟΠΟΙΗΣΗ: 
           Ενημέρωσε το [image: image47.png]8'G+1LKD



 από την (5).
 
     Υπολόγισε [image: image48.png]


.
        IF (Jcurrent < Jlast)
           WHILE ((Jir+1(j,k,l)< Jir(j,k,l))AND(r<Ns)) 
               Jlast=[image: image49.png]



               RUN:
                  Ενημέρωσε το [image: image50.png]8'G+1LKD



 από την (1). 
                  Jcurrent= Jir+1(j+1,k,l)
               OMAΔΟΠΟΙΗΣΗ:
                  Ενημέρωσε το [image: image51.png]8'G+1LKD



 από την (5).
 
            Υπολόγισε [image: image52.png]


. 
           END WHILE
       END IF
      END FOR (βακτήριο)
     Άθροισμα:
       Υπολόγισε το άθροισμα του κόστους [image: image53.png]heaith



 για το i-οστο βακτήριο     
       από την (4)
     Ταξινόμησε:
        Ταξινόμησε τα βακτήρια κατά αύξουσα σειρά κόστους.
     Διαίρεσε και εξόντωσε:
        Επέλεξε τα πρώτα καλύτερα Sr βακτήρια και διπλασίασε τα.
        Εξόντωσε τα υπόλοιπα.
     Μήκος βήματος:
        Ενημέρωσε το μήκος βήματος C(k,l) από την (6).
   END FOR (αναπαραγωγή)
  ΔΙΑΣΚΟΡΠΙΣΗ- ΕΞΟΝΤΩΣΗ:
     Εξόντωσε τυχαία βακτήρια με πιθανότητα ped .
     Διασκόρπισε τυχαία ένα βακτήριο στον χώρο για κάθε βακτήριο που 
     εξοντώθηκε.
  Μήκος βήματος:
        Ενημέρωσε το μήκος βήματος C(k,l) από την (6).
 END FOR (εξόντωση διασκόρπιση)
ΕΝD
     


4  Προτεινόμενη Μέθοδος

Ο αλγόριθμος PSO

Σύντομη περιγραφή του αλγορίθμου PSO

 
Πριν εξετάσουμε την προτεινόμενη συνεργατική μέθοδο σε βάθος ,θα εξετάσουμε μια σημαντική αδυναμία του αλγόριθμου PSO.Για να γίνει αυτό στην συνέχεια δίνουμε μια σύντομη περιγραφή του αλγόριθμου σε ψευδοκώδικα όπου έχουν υιοθετηθεί οι ακόλουθες συμβάσεις ονομασίας:Για κάθε σωματίδιο i σε ένα σμήνος P : P.xi ,P.yi ,P.vi  αντιστοιχούν στην θέση ταχύτητα και προσωπικό βέλτιστο. Το συνολικό βέλτιστο συμβολίζεται ως P.ymin η συνάρτηση κόστους f παραμένει σταθερή.
Η ταχύτητα των σωματιδίων στην j διάσταση δίνεται από την σχέση (1):
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   (1)

Όπου τα r1 , r2 είναι τυχαίες τιμές є(0,1) και c1 , c2 οι συντελεστές επιτάχυνσης. Η μεταβλητή w ονομάζεται συντελεστής αδράνειας και συνήθως μεταβάλλεται γραμμικά από 1 σε 0 κατά το πέρας του χρόνου.

Η θέση κάθε σωματιδίου υπολογίζεται από την σχέση (2):

[image: image55.png]


   (2)

3.1.2 Ψευδοκώδικας αλγορίθμου PSO


   Δημιούργησε και αρχικοποίησε ένα p-διάστατο πίνακα PSO: P
       REPEAT:
          FOR i=1:S (για κάθε σωματίδιο)
              ΙF(f(P.xi)< f(P.yi))
                     THEN P.yi= P.xi
              ΙF(f(P.yi)< f(P.ymin))
                     THEN P.yi= P.ymin
                END FOR
          Aνανέωσε τον πίνακα P σύμφωνα με τις           
                  εξισώσεις:(1,2) 
      UNTIL κριτήριο σύγκλισης

Δύο βήματα μπροστά,ένα βήμα πίσω.

          Όπως φαίνεται από τα προηγούμενα κάθε σωματίδιο κάθε στιγμή βρίσκεται σε μια θέση που αντιπροσωπεύει ένα διάνυσμα μεγέθους p που μπορεί να χρησιμοποιηθεί πιθανώς ως λύση. Κάθε βήμα του σωματιδίου γίνεται επίσης στον p-διάστατο χώρο , αλλάζοντας πιθανώς κάθε τιμή του διανύσματος θέσης. Έτσι είναι δυνατόν μερικές συνιστώσες του διανύσματος να πλησιάσουν στη λύση ενώ άλλες έχουν απομακρυνθεί από αυτήν. Αυτό εφόσον το συνολικό αποτέλεσμα της αλλαγής είναι καλύτερο από την προηγούμενη λύση, παρότι μερικές συνιστώσες τελικά απομακρύνθηκαν από τις επιθυμητές,θα οδηγήσει τον PSO στο συμπέρασμα ότι έχει βρει μια καλύτερη λύση .Αυτό αν η συνολική βελτίωση που προέκυψε είναι μεγαλύτερη από το αρνητικό αντίκτυπο της αλλαγής.
 
Ένα απλό παράδειγμα για να απεικονίσουμε αυτό το σκεπτικό είναι το εξής:Θεωρούμε ότι ζητάμε να βελτιστοποιήσουμε στον τρισδιάστατο χώρο την συνάρτηση [image: image56.png]f(x) = llx —all®



  ,όπου x=(xα, xβ, xγ) τρισδιάστατο διάνυσμα και a=(20,20,20).Eίναι προφανώς πως το ολικό ελάχιστο της συνάρτησης xmin είναι ίσο με a=(20,20,20).Επίσης θεωρούμε μια ένα σμήνος σωματιδίων που περιέχει,μεταξύ άλλων,ένα σωματίδιο στην θέση x1 και η καλύτερη τιμή μου έχουν βρει τα σωματίδια μέχρι εκείνη την στιγμή t είναι ft(xbest).Τότε υπάρχει μεγάλη πιθανότητα αν βρεθεί κάποιο σωματίδιο σε καλύτερη θέση x2 τέτοια ώστε ||x2(t+1) - ymin(t+1)|| < ||x2(t) - ymin(t)|| , φυσικά αυτό αποτελεί ένα ενδεχόμενο και δεν είναι απαραίτητο να πραγματοποιηθεί. Yποθέτουμε ότι το ymin δεν θα ανανεωθεί σε αυτή την επανάληψη. Επομένως στην επόμενη χρονική στιγμή το σωματίδιο 2 που αντιπροσωπεύεται από το x2 θα πλησιάσει περισσότερο το ymin όπως επιβάλουν οι εξισώσεις του αλγορίθμου PSO.
Έστω πως την στιγμή t ισχύει:

 


 ymin(t) = (17 , 2, 17)  

                                         x2​(t)   = (  5 ,20,  5)


 Οι αντίστοιχες τιμές της συνάρτησης κόστους σε αυτά τα σημεία είναι


                                      f(ymin(t)) = 342 
                                      f(x2(t))    = 450 
Έστω την επόμενη χρονική στιγμή κάποιο βακτήριο βρίσκεται σε θέση x2 ώστε:
                                  
                                 ymin(t+1) = (17 , 2,17)  
                                  x2 (t+1)  =  (15 , 5,15)

και δεν υπάρχει κάποιο βακτήριο σε καλύτερη θέση. Οι αντίστοιχη τιμή της συνάρτησης κόστους είναι:

                                          f(x2(t+1)) = 275

Επομένως αυτό θα οδηγήσει στην ανανέωση της καλύτερης τιμής για την χρονική στιγμή t+1 στην τιμή:

                                          f(ymin(t+1))= f(x2 (t+1) )=275

Καθώς η μετακίνηση αυτή οδήγησε σε μικρότερη τιμή κόστους από την υπάρχουσα καλύτερη. Παρότι όμως η τιμή της συνάρτησης κόστους μειώθηκε σημαντικά σε αυτή την επανάληψη λόγω της μετακίνησης του σωματιδίου στην θέση x2 (t+1)= (15 , 5,15)  το σωματίδιο και βελτίωσε προσέγγισε σημαντικά το ελάχιστο στην πρώτη και την Τρίτη συνιστώσα,άλλαξε την δεύτερη συνιστώσα του από την ιδανική τιμή του 20 στην πολύ χειρότερη τιμή του 5.Με αυτό τον τρόπο μια πολύτιμη πληροφορία χάθηκε χωρίς να γίνει αυτό αντιληπτό. Αυτό το τυχαίο παράδειγμα θα μπορούσε να επεκταθεί για οποιοδήποτε αριθμό διαστάσεων του εξεταζόμενου χώρου.
    Αυτή η ανεπιθύμητη συμπεριφορά είναι μια περίπτωση όπου έγιναν «2 βήματα μπροστά και 1 βήμα πίσω» .Αιτία του γεγονότος αυτού είναι ότι η συνάρτηση σφάλματος που υπολογίσθηκε αφού όλες οι συνιστώσες άλλαξαν στις νέες τιμές τους. Κατά συνέπεια η προσέγγιση του ελαχίστου σε 2 συνιστώσες (2 βήματα μπροστά) υπερκάλυψε την απόκλιση από το ελάχιστο σε μία συνιστώσα ( 1 βήμα πίσω ), δίνοντας συνολικά μια καλύτερη τιμή της συνάρτησης κόστους.
    Ένας τρόπος να αντιμετωπίσουμε αυτό το πρόβλημα είναι να υπολογίζουμε την συνάρτηση κόστους συχνότερα. Για παράδειγμα μια φορά για κάθε αλλαγή μιας συνιστώσας, κάτι που θα δώσει γρηγορότερη ανάδραση. Ένα  πρόβλημα όμως παραμένει σε αυτήν την προσέγγιση : Ο υπολογισμός της συνάρτησης κόστους χρειάζεται ένα πλήρες p-διάστατο διάνυσμα . Έτσι ενώ θα έχουμε βρει την μία συνιστώσα θα απομένουν p-1 συνιστώσες να συμπληρωθούν στο διάνυσμα. Μια μέθοδος για να γίνει αυτό θα παρουσιαστεί στην συνέχεια.
    Στην επόμενη ενότητα περιγράφεται ο αλγόριθμος CPSO-Sk ο οποίος όμως όπως θα φανεί μπορεί να παραπλανηθεί από μια ιδιαίτερη κλασή συναρτήσεων,που ονομάζονται παραπλανητικές συναρτήσεις.

Συνεργατικοί αλγόριθμοι

Εισαγωγή στον αλγορίθμο CPSO-S
 
O κλασσικός αλγόριθμος PSO χρησιμοποιεί έναν πληθυσμό από p-διάστατα διανύσματα. Aυτά τα διανύσματα μπορούν να διαιρεθούν σε p σμήνη από μονοδιάστατα διανύσματα όπου κάθε διάνυσμα αντιπροσωπεύει μια διάσταση του αρχικού προβλήματος. Κάθε σμήνος προσπαθεί να βελτιστοποιήσει μια συγκεκριμένη διάσταση του προβλήματος. Αυτή η αποσύνθεση του προβλήματος είναι παρόμοια με την μέθοδο αποσύνθεσης στην μέθοδο χαλάρωσης [72],[73].
      Μια περιπλοκή σε αυτή την διάταξη είναι το γεγονός ότι η προς ελαχιστοποιήση συνάρτηση , απαιτεί είσοδο p- διαστάσεων. Εαν κάθε σμήνος  αντιπροσωπεύει μόνο μια διάσταση του προς εξέταση χώρου ,είναι προφανές πως δεν μπορεί να υπολογίσει άμεσα το κόστος του κάθε μέλους του πληθυσμού  λαμβάνοντας υπόψη την απομόνωση που έχει προηγηθεί. Ένα διάνυσμα περιβάλλοντος απαιτείται για να παρέχει ένα κατάλληλο περιβάλλον στο οποίο κάθε ανεξάρτητο σμήνος θα μπορεί να πραγματοποιήσει τους υπολογισμούς του. Ο απλούστερος τρόπος για να καταστρωθεί ένα τέτοιο διάνυσμα είναι να εξαχθεί το καλύτερο σωματίδιο κάθε ενός από τα p σμήνη και η συνένωση τους ώστε να δημιουργηθεί ένα συνολικό διάνυσμα περιβάλλοντος. Για να υπολογιστεί λοιπόν η συνάρτηση κόστους καθενός σωματιδίου στo j-οστο σμήνος οι άλλες p-1 συνιστώσες κρατιούντα σταθερές στις τιμές που επιβάλει το διάνυσμα περιβάλλοντος ,οι συνιστώσες του οποίου αποτελούν τα σημεία των ολικών ελάχιστων που έχουν ερευνήσει τα άλλα σμήνη,ενώ η j-οστή συνιστώσα αντικαθίσταται από εκείνη κάθε σωματιδίου του σμήνους.

 Ψευδοκώδικας του αλγορίθμου CPSO-S
Έστω b(j,z)[image: image57.png](Pr-Ymin P2 Ymins «es Bj=1-Ymins 2 Pj1-Ymins s By~ Ymin)




Δημιούργησε και αρχικοποίησε ένα p μονοδιάστατους πίνακες PSO: Pj,jє[1,p]
       REPEAT:
         FOR j=1:p (για κάθε σμήνος)
          FOR i=1:S (για κάθε σωματίδιο)
              ΙF( f(b(j,Pj.xi))< f(b(j,Pj.yi)) )
                     THEN Pj.yi= Pj.xi
              ΙF( f(b(j,Pj.yi))< f(b(j,Pj.ymin)) )
                     THEN Pj.yi= Pj.ymin
                END FOR
          Aνανέωσε τον πίνακα Pj σύμφωνα με τις           
                  εξισώσεις:(1,2) 

            END FOR
      UNTIL κριτήριο σύγκλισης
   

Περιγραφή αλγορίθμου CPSO-S
   Ο αλγόριθμος  CPSO-S ,[57] , είναι στην ουσία ένας αλγόριθμος PSO που χωρίζει τον p-διαστατο χώρο αναζήτησης σε ακριβώς p υποχώρους .Επεκτείνοντας την σύμβαση που είχε υιοθετηθεί για τη παρουσίαση του αλγορίθμου PSO , με Pj.xi συμβολίζεται η θέση του i-οστου σωματιδίου στο j-οστο σμήνος, που μπορεί να αντικατασταθεί στην j-οστή συνιστώσα του διανύσματος περιβάλλοντος όποτε αυτό κριθεί απαραίτητο. Κάθε ενα από τα p σμήνη έχει έχει ένα ξεχωριστό ολικό ελάχιστο σωματίδιο Pj.ymin .H συνάρτηση b(j,z) επιστρέφει ένα p-διάστατο διάνυσμα που σχηματίζεται από τις καλύτερες αντίστοιχες συνιστώσες των άλλων σμηνών, εκτός από την j-οστή διάσταση όπου αντικαθίσταται από το z,όπου το z αντιπροσωπεύει την θέση οποιουδήποτε σωματιδίου στο σμήνος Pj.
       O αλγόριθμος έχει το πλεονέκτημα ότι η συνάρτηση κόστους f υπολογίζεται μετά από κάθε ανανέωση κάποιας συνιστώσας του διανύσματος  του χώρου. Έτσι καταλήγει σε έναν πιο ακριβή υπολογισμό. Το τρέχον «καλύτερο» διάνυσμα περιβάλλοντος συμβολίζεται b(1,P1.ymin).Ας σημειωθεί ότι η f(b(1,P1.ymin)) είναι μια καθαρά μη-αύξουσα συνάρτηση καθώς αποτελείται από τα καλύτερα σωματίδια, Pj,ymin ,κάθε σμήνους. Τα οποία με την σειρά τους ανανεώνονται μόνο όταν η συνάρτηση κόστους μειώνεται.
    Κάθε σμήνος της ομάδας έχει πληροφορίες που αντιστοιχούν μόνο σε μια συνιστώσα του διανύσματος λύσης. Οι υπόλοιπες τιμές του διανύσματος παρέχονται από τα υπόλοιπα  p-1 σμήνη. Αυτό προωθεί την συνεργασία μεταξύ των διαφορετικών σμηνών καθώς όλα συμβάλουν στο b ,το διάνυσμα περιβάλλοντος.
         Άλλη μια ερμηνεία του συνεργατικού μηχανισμού είναι εφικτή. Κάθε σωματίδιο i του σμήνους j αντιπροσωπεύει ένα διαφορετικό περιβάλλον στο οποίο το διάνυσμα b(j,.) υπολογίζεται , έτσι ώστε το κόστος του διανύσματος περιβάλλοντος του ίδιου να υπολογίζεται σε διαφορετικά περιβάλλοντα. Το πιο επιτυχημένο περιβάλλον , που αντιστοιχεί στο σωματίδιο i με το μικρότερο κόστος , διατηρείται για μελλοντική χρήση. Για παράδειγμα για μια αναζήτηση σε χώρο 30 διαστάσεων κατά την διάρκεια μιας επανάληψης του αλγόριθμου εξετάζονται 30×30 = 900 διαφορετικοί συνδυασμοί συγκριτικά με μόνο 30 του κλασσικού PSO αλγορίθμου. Το πλεονέκτημα της προσέγγισης του CPSO-S είναι ότι μόνο μια συνιστώσα μεταβάλλεται κάθε φορά,δίνοντας τον προσεκτικό έλεγχο του αποτελέσματος ,αποτελεσματικά αποτρέποντας την περίπτωση «δύο βημάτων μπροστά και ενός βήματος πίσω».Υπάρχει επίσης μια σημαντική αύξηση στην ποικιλία λύσεων που εξετάζει ο CPSO-S, έναντι του PSO εξαιτίας των πολλών συνδυασμών λύσεων που εξετάζονται από διαφορετικά σωματίδια διαφορετικών σμηνών.

Μειονεκτήματα του CPSO-S , αλγόριθμος CPSO-Sk
Πρέπει αν αναφερθεί πως αν κάποιες συνιστώσες του διανύσματος συσχετίζονται,θα έπρεπε να ομαδοποιηθούν στο ίδιο διάνυσμα (χρησιμοποιώντας έναν μηχανισμό διάσπασης του διανύσματος χώρου που θα μπορεί να παραμετροποιηθεί με οποιοδήποτε τρόπο) ,καθώς ανεξάρτητες αλλαγές από διαφορετικά σμήνη θα έχουν έναν αρνητικό αποτέλεσμα στις συσχετιζόμενες μεταβλητές. Αυτό θα είχε σαν αποτέλεσμα μερικά σμήνη να παραμετροποιούν  μονοδιάστατα διανύσματα και άλλα να έχουν c-διάστατα διανύσματα όπου c<p .Κάτι τέτοιο εύκολα μπορεί να επιτραπεί στο πλαίσιο που περιγράφηκε παραπάνω. Δυστυχώς όμως δεν είναι πάντα κ των προτέρων γνωστό πως θα είναι συσχετισμένες οι μεταβλητές. Μια απλή προσέγγιση είναι να επιλέγονται οι μεταβλητές σε ομάδες των c τυχαία,ελπίζοντας ότι κάποιες συσχετιζόμενες μεταβλητές θα καταλήξουν στα ίδια σμήνη. Στην ενότητα 3.3.5 παρουσίαζεται ο ψευδοκώδικας του αλγορίθμου στον οποίο ένα διάνυσμα p-διαστάσεων χωρίζεται σε Κ μέρη. Στην πραγματικότητα ο αλγόριθμος CPSO-S αποτελεί μια υποπερίπτωση του CPSO-Sk όπου Κ=p.Ο αριθμός των τμημάτων Κ καλείται και παράγοντας διαίρεσης.
    Δεν υπάρχει σαφής περιορισμός στο είδος του αλγόριθμου PSO που θα έπρεπε να χρησιμοποιηθείς τον αλγόριθμο CPSO-Sk.Ο αλγόριθμος PSO εγγυημένης σύγκλισης (GCPSO) είναι επίσης μια παραλλαγή του PSO που εγγυάται εγγυημένη σύγκλιση σε κάποιο τοπικό ελάχιστο. Μια περιγραφή αυτού του αλγορίθμου ξεφεύγει από τους σκοπούς αυτής της εργασίας. Αλλά αντικαθιστώντας τον αλγόριθμο GCPSO στην θέση του PSO στον αλγόριθμο CPSO-Sk επιτρέπει να αποδειχθεί ότι μια τέτοια ποικιλία CPSO-Sk​ θα συγκλίνει επίσης.

Ψευδοκώδικας CPSO-Sk
Έστω b(j,z)[image: image58.png](Py- YminsP2-Ymins o1 Pj-1.-Ymins 2 F1-Ymins - Pr-Ymin)




Κ1=p mod Κ
K2=K – K1
Δημιούργησε και αρχικοποίησε K1 [p/K]-διάστατους πίνακες PSO: Pj,jє[1,K1]
Δημιούργησε και αρχικοποίησε K2 [p/K]-διάστατους πίνακες PSO: Pj,jє[K1+1,K]
       REPEAT:
         FOR j=1:K (για κάθε σμήνος)
          FOR i=1:S (για κάθε σωματίδιο)
              ΙF( f(b(j,Pj.xi))< f(b(j,Pj.yi)) )
                     THEN Pj.yi= Pj.xi
              ΙF( f(b(j,Pj.yi))< f(b(j,Pj.ymin)) )
                     THEN Pj.yi= Pj.ymin
                END FOR
          Aνανέωσε τον πίνακα Pj σύμφωνα με τις           
                  εξισώσεις:(1,2) 

            END FOR
      UNTIL κριτήριο σύγκλισης

Στασιμότητα στον αλγόριθμο CPSO-Sk
    Ο αλγόριθμος CPSO-Sk  είναι τυπικά ικανός να λύσει κάθε πρόβλημα που ο κλασσικός PSO μπορεί να λύσει. Είναι πιθανό όμως ο αλγόριθμος να παγιδευτεί σε κάποια κατάσταση όπου όλα τα σμήνη αδυνατούν να ανακαλύψουν καλύτερες λύσεις,αλλά ο αλγόριθμος δεν έχει φτάσει ακόμα σε κάποιο τοπικό ελάχιστο. Αυτό είναι ένα παράδειγμα στασιμότητας που παρουσιάζεται από τον περιορισμό μόνο ένα σμήνος να ανανεώνεται κάθε φορά,και έτσι αναζήτηση γίνεται μόνο σε έναν υποχώρο την φορά.
   Μια συνάρτηση παράδειγμα θα παρουσιαστεί για να δώσουμε ένα σενάριο στο οποίο ο αλγόριθμος CPSO-Sk πέφτει σε στασιμότητα. Στο παράδειγμα θα χρησιμοποιηθεί ο αλγόριθμος CPSO-S2 θα χρησιμοποιηθεί για να ελαχιστοποιήσει την συνάρτηση. Στο σχήμα 1 φαίνεται  μια δισδιάστατη απεικόνιση του προβλήματος. Το σχήμα είναι μια κάτοψη του χώρου του προβλήματος,όπου η τριγωνική διαγραμμισμένη περιοχή περιέχει τις πιο χαμηλές τιμές στον χώρο. Η περιοχή έχει μια κλίση από την θέση (0,0) ώς το σημείο x* το ολικό ελάχιστο. Το σύμβολο ε συμβολίζει την απόσταση της αρχής των αξόνων με την κορυφή της τριγωνικής περιοχής. Το ε μπορεί να γίνει οσοδήποτε μικρό έτσι ώστε η τριγωνική περιοχή να ακουμπήσει οριακά στην αρχή των αξόνων. Για να απλοποιήσουμε το παράδειγμα θα υποθέτουμε ότι η συνάρτηση κόστους έχει την μορφή f(x)=||x||2 ,εκτός της διαγραμμισμένης τριγωνικής περιοχής, η οποία περιέχει μια f που έχει ως αποτέλεσμα αρνητικές τιμές. Εάν το σμήνος Ρ1 (περιορισμένο στον υποχώρο x1 є R) φτάσει μια κατάσταση όπου [image: image59.png]Pr-Ymin



=0 , το διάνυσμα περιβάλλοντος θα έχει την μορφή b(2,[image: image60.png]
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), έτσι ώστε,
 f(b)=|| (0,[image: image62.png]


)||2 =[image: image63.png](Pz.x)



2.Aυτή η συνάρτηση μπορεί εύκολα να ελαχιστοποιηθεί από το δεύτερο σμήνος Ρ2, το οποίο περιορίζεται στον υποχώρο x2 є R.To δεύτερο σμήνος θα βρει το ελάχιστο στο σημείο x2=0 .Έτσι ο αλγόριθμος θα τερματίσει με προτεινόμενη λύση (0,0) το οποίο προφανώς δεν είναι η σωστή απάντηση καθώς x*≠(0,0).Και τα δύο σμήνη Ρ1 , Ρ 2 κατέλειξαν στον ίδιο τοπικό ελάχιστο του αντίστοιχου υποζώρου τους. Το πρόβλημα ήταν ότι ο αλγόριθμος θα βρει ότι το 0 είναι το τοπικό ελάχιστο αν μόνο μια διάσταση εξεταστεί την φορά. Η ακολουθιακή μορφή του αλγόριθμου σε συνδυασμό με την ιδιότητα του f(b(1,P1.ymin)) να είναι μια αυστηρώς μη αύξουσα ακολουθία αποτρέπει τον αλγόριθμο να κάνει ένα μικρό βήμα «προς τα πάνω» το οποίο απαιτείται για να λύσει το συγκεκριμένο προβλημα. Ακόμα και αν το ε γίνει απειροστά μικρό ο αλγόριθμος δεν θα μπορεί να ελέγξει κάποιο σημείο μέσα στην τριγωνική περιοχή,καθώς αυτό θα απαιτούσε από το άλλο σμήνος να έχει ένα ολικό ελάχιστο διαφορετικό από το μηδέν,το οποίο με την σειρά του θα απαιτούσε ένα βήμα που θα αύξανε το f(b(1,P1.ymin)).Αυτό που συμβαίνει εδώ είναι ότι το πρόβλημα τοπικής ελαχιστοποίησης στον R2 έγινε πρόβλημα ολικής ελαχιστοποιήσης όταν εξετάστηκαν οι υποχώροι x2 και x1 ένας την φορά.
     Αξίζει να σημειωθεί οτι το σημείο (0,0) δεν είναι τοπικό ελάχιστο του χώρου αναζήτησης,παρόλου που είναι συνένωση των ελαχίστων των ανεξάρτητων ελαχίστων των υποχώρων x2 και x1.Το γεγονός ότι το (0,0) δεν είναι το τοπικό ελάχιστο μπορεί εύκολα να επιβεβαιωθεί εύκολα σε μια μικρή περιοχή γύρω από το (0,0) η οποία περιέχει σημεία της αρνητικής διαγραμμισμένης περιοχής καθώς το ε τείνει στο μηδέν. Ο όρος ψευδοελάχιστο χρησιμοποιείται για να περιγράψει ένα σημείο στον χώρο αναζήτησης  που είναι τοπικό ελάχιστο σε κάθε ήδη ορισμένο υποχώρο του Rp αλλά όχι τοπικό ελάχιστο του Rp  όταν εξετάζεται συνολικά. Αυτό δείχνει ότι ο αλγόριθμος CPSO-Sk δεν εγγυάται να συγκλίνει στο τοπικό ελάχιστο γιατί υπάρχουν καταστάσεις στις οποίες μπορεί να παγιδευτεί σε κάποιο ψευδοελάχιστο. Εξαιτίας της στοχαστικής φύσης του αλγορίθμου PSO  δεν είναι πιθανό ότι ο αλγόριθμος CPSO-Sk θα παγιδεύεται σε κάποιο ψευδοελάχιστο κάθε φορά. Η ύπαρξη όμως μιας κατάστασης που αποτρέπει τον αλγόριθμο να συγκλίνει σε κάποιο τοπικό ελάχιστο καταστρέφει όμως την εγγύηση σύγκλισης.
    Αυτού του είδους οι συναρτήσεις λέμε ότι παρουσιάζουν παραπλανητική συμπεριφορά [76],όπου καλές λύσεις ή ακόμα και καλές οδηγίες αναζήτησης,πρέπει να εγκαταλειφθούν καθώς οδηγούν σε μη βέλτιστες λύσεις. Οι παραπλανητικές συναρτήσεις έχουν μελετηθεί εκτεταμένα στο πεδίο των γενετικών αλγόριθμων και έχει δειχθεί ότι πολλές από αυτές μπορούν να επιλυθούν χωρίς δυσκολία με μικρές μόνο αλλαγές στον βασικό γενετικό αλγόριθμο [77].
    Σε αντίθεση με τον CPSO-Sk αλγόριθμο , ο κανονικός αλγόριθμος PSO δεν θα είχε το ίδιο πρόβλημα. Αν το καλύτερο σωματίδιο του αλγορίθμου PSO βρεθεί κάποια στιγμή στο σημείο του ψευδοελάχιστου ,δηλαδή στο παράδειγμά μας  ymin=(0,0) , τότε ο χώρος στον οποίο τα υπόλοιπα σωματίδια θα δοκίμαζαν να ελαχιστοποιήσουν την συνάρτηση θα μπορούσε να περικλείει ένα τετραγωνικό χωρίο με μη μηδενικές πλευρές μήκους ρ  και κέντρο (0,0) . Καθώς ρ>0 εξορισμού (αυτό είναι εγγυημένο μόνο για τον GCPSO) .Το τετράγωνο αυτό θα περιλαμβάνει πάντα κάποια σημεία από την τριγωνική διαγραμμισμένη περιοχή αρνητικών τιμών,κάτι το οποίο θα επιστρέψει στον PSO να απομακρυνθεί από το (0,0) και να κινηθεί προς το τοπικό ελάχιστο του R2 , το x*.
   Υπάρχουν διάφορες παραλλαγές του αλγορίθμου CPSO-Sk  ώστε να τον αποτρέψουν να παγιδευτεί σε ψευδοελάχιστα. Ο αρχικός αλγόριθμος CCGΑ-1 [52],[78] , παρουσιάζει το ίδιο πρόβλημα .Μια λύση που προτάθηκε ήταν ο CCGΑ-2 δηλαδή κάθε στοιχείο του Pj να υπολογίζεται σε 2 περιβάλοντα. Το ένα περιβάλλον κατασκευάζεται χρησιμοποιώντας το καλύτερο στοιχείο κάθε άλλου πληθυσμού ,όπως και στους αλγόριθμους CCGA-1 και CPSO-Sk .Το δεύτερο περιβάλλον κατασκευάζεται χρησιμοποιώντας ένα τυχαίο στοιχείο κάθε πληθυσμού. Η τιμή του αποτελέσματος της συνάρτησης κόστους είναι η καλύτερη εκ των δύο υπολογισμένων. Αυτή η προσέγγιση είναι ένας συμβιβασμός μεταξύ του CCGA-1 και μιας εξαντλητικής αναζήτησης, όπου κάθε στοιχείο υπολογίζεται έναντι όλων των άλλων πιθανών περιβάλλοντων που θα μπορούσαν να κατασκευαστούν από τα σωματίδια των άλλων πλυθησμών. Ο εξαντλητικός αλγόριθμος θα απαιτούσε sK-1 υπολογισμούς συνάρτησης για να αποφανθεί για την συνάρτηση κόστους ενός σωματιδίου. Αυτή η μεγάλη αύξηση στον αριθμό των υπολογισμών της συνάρτησης θα υπερσκέλιζε το πλεονέκτημα της χρήσης ενός τέτοιους αλγορίθμου.
    Η προσέγγιση του CCGA-2 έχει το μειονέκτημα ότι το κόστος ενός σωματιδίου ακόμα υπολογίζεται σε έναν υποχώρο του πλήρους χώρου αναζήτησης. Με άλλα λόγια υπάρχει ακόμα η πιθανότητα να παγιδευτεί σε κάποιο ψευδοελάχιστο παρότι η πιθανότητα είναι αισθητά μειωμένη από αυτή στον CCGA-1 αλγόριθμο. Η επόμενη ενότητα μελετά μια διαφορετική λύση που επιτρέπει στον CPSO-Sk  να δραπετεύει από το ψευδοελάχιστο.
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Σχήμα 11
Υβριδικός αλγόριθμος CPSO-Hk
Περιγραφή CPSO-Hk
   Δεδομένου ότι ο αλγόριθμος PSO έχει την δυνατότητα να ξεφεύγει από ψευδοελάχιστα και ο CPSO-Sk έχει ταχύτερη σύγκλιση σε συγκεκριμένες συναρτήσεις ένας καλός συνδυασμός είναι ένας αλγόριθμος που εκμεταλλεύεται και τις δύο αυτές ιδιότητες.
    Η αρχή του υβριδικού αλγορίθμου είναι η εναλλαγή των 2 αλγορίθμων ώστε μια επανάληψη του CPSO-Sk να ακολουθείται για μία επανάληψη του αλγορίθμου PSO.Επιπλέον περισσότερο ισχυροί αλγόριθμοι μπορούν να καταστρωθούν ,αν επιτραπεί η εναλλαγή πληροφοριών σχετικά με τις βέλτιστες λύσεις που έχουν ανακαλυφθεί από κάθε αλγόριθμο στο τέλος κάθε επανάληψης.
    Αυτή η ανταλλαγή πληροφορίας είναι μια μορφή συνεργασίας μεταξύ της συνιστώσας του αλγορίθμου CPSO-Sk και της συνιστώσας του  αλγορίθμου PSO .Αυτή είναι μια μορφή επικοινωνίας «μαυροπίνακα» [71] και προφανώς επιδέχεται και τον ανάλογο παραλληλισμό από πλευράς υλοποίησης.
    Ένας απλός μηχανισμός υλοποίησης αυτής της ανταλλαγής πληροφορίας είναι η αντικατάσταση μερικών σωματιδίων στον ένα τμήμα του αλγορίθμου με τις καλύτερες λύσεις που έχουν βρεθεί μέχρι τώρα στο άλλο τμήμα του. Συγκεκριμένα μετά από μια επανάληψη του CPSO-Sk ,στο μέσον του αλγορίθμου,(τα σμήνη Pj στον ψευδοκώδικα της ενότητας 3.4.2)  το διάνυσμα περιβάλλοντος b(1,P1.ymin) χρησιμοποιείται για να αντικαταστήσει τυχαία σωματίδια στον αλγόριθμο PSO (σμήνος Q στον ψευδοκώδικα της ενότητας 3.4.2) .Στην συνέχεια ακολουθεί μια επανάληψη του σμήνους Q του αλγόριθμου η οποία καταλήγει σε ένα νεό καλύτερο σωματίδιο , Q.ymin.Το διάνυσμα θέσης που αντιστοιχεί στο σωματίδιο αυτό διαιρείται σε υποδιανύσματα κατάλληλων διαστάσεων και χρησιμοποιείται για να αντικαταστήσει τις θέσεις τυχαία επιλεγμένων σωματιδίων στα σμήνη Pj.
     Παρότι τα σωματίδια που έχουν αντικατασταθεί λόγω της διαδικασίας ανταλλαγής πληροφορίας επιλέγονται τυχαία , ο αλγόριθμος δεν αλλάζει την θέση του καλύτερου σωματιδίου κανενός σμήνους, καθώς αυτό θα είχε,πιθανόν,αρνητικό αποτέλεσμα στην απόδοση του επηρεασμένου σμήνους.
   Επίσης εμπειρικές μελέτες έχουν δείξει ότι μεγάλη ανταλλαγή πληροφορίας με την χρήση αυτού του μηχανισμού μπορεί στην πράξη να καθυστερήσει την πρόοδο του αλγόριθμου. Σε μια τέτοια κατάσταση επιλέγοντας τυχαία ένα σωματίδιο για αντικατάσταση είναι πολύ πιθανό όλα τα σωματίδια ενός σμήνους να αντικατασταθούν σε κάποιο χρονικό διάστημα,εκτός από το καλύτερο.
        Για παράδειγμα αν τα σμήνη Pj υστερούν στην σύγκλιση από το Q σε όρους απόδοσης για κάποια συνάρτηση,τότε υπάρχει η περίπτωση να αντικατασταθούν όλα τα σωματίδια του σμήνους Q με κατώτερες λύσεις που θα προέρχονται από τα σμήνη Pj .Υπάρχει όμως και η περίπτωση το Q να αντικαταστήσει τα σωματίδια των σμηνών Pj με τον ίδιο ρυθμό,έτσι η συνολική βέλτιστη λύση του αλγόριθμου θα διατηρείται στατιστικά συνεχώς. Η ποικιλία σωματιδίων θα μειωθεί όμως σημαντικά αν η ανταλλαγή πληροφορίας είναι πολύ μεγάλη ή και πολύ συχνή,
           Ένας απλός μηχανισμός για την αποτροπή των σμηνών να μειώσουν καταλάθος την ποικιλία των σωματιδίων που εξετάζει ο αλγόριθμος είναι να περιορίσει τον αριθμό των σωματιδίων που συμμετέχουν ενεργά στην ανταλλαγή πληροφορίας .
         Για παράδειγμα εαν μόνο τα μισά σωματίδια κάθε σμήνους μπορούν να αντικατασταθούν, τότε το πολύ η μισή ποικιλία διαφορετικών σωματιδίων μπορεί να θυσιαστεί  προς χάρην της συνεργασίας. Αυτό δεν επηρεάζει σημαντικά τη θετική επιρροή της ανταλλαγής πληροφορίας. Για παράδειγμα  εαν το σμήνος Q αντικαταστήσει ένα σωματίδιο Pj.xi  το οποίο αντιστοιχεί σε κατώτερη λύση με μια καλύτερη από το σμήνος Q, τότε το σωματίδιο i θα γίνει το ολικό βέλτιστο σωματίδιο του σμήνους Pj .Kατά την διάρκεια διαδοχικών επαναλήψεων πολλά σωματίδια θα ακολουθήσουν το νέο αυτό καλύτερο σωματίδιο , ανακαλύπτοντας πιθανόν καλύτερες λύσεις στην πορεία,έτσι η κανονική λειτουργία του αλγορίθμου  δεν επηρεάζεται

Ψευδοκώδικας αλγορίθμου CPSO-Hk
Έστω b(j,z)[image: image65.png](Py- YminsP2-Ymins o1 Pj-1.-Ymins 2 F1-Ymins - Pr-Ymin)




Κ1=p mod Κ
K2=K – K1
Δημιούργησε και αρχικοποίησε K1 [p/K]-διάστατους πίνακες PSO: Pj,jє[1,K1]
Δημιούργησε και αρχικοποίησε K2 [p/K]-διάστατους πίνακες PSO: Pj,jє[K1+1,K]

Δημιούργησε και αρχικοποίησε ένα p-διάστατο πίνακα PSO: P


       REPEAT:
         FOR j=1:K (για κάθε σμήνος)
          FOR i=1:S (για κάθε σωματίδιο)
              ΙF( f(b(j,Pj.xi))< f(b(j,Pj.yi)) )
                     THEN Pj.yi= Pj.xi
              ΙF( f(b(j,Pj.yi))< f(b(j,Pj.ymin)) )
                     THEN Pj.yi= Pj.ymin
                END FOR
          Aνανέωσε τον πίνακα Pj σύμφωνα με τις           
                  εξισώσεις:(1,2) 

            END FOR
        Επέλεξε τυχαία k є(1,S/2)|Q.yk≠Q.ymin
         Q.xk=b(1,P1.ymin)
        REPEAT:
          FOR i=1:S (για κάθε σωματίδιο)
              ΙF(f(Q.xi)< f(Q.yi))
                     THEN Q.yi= Q.xi
              ΙF(f(Q.yi)< f(Q.ymin))
                     THEN Q.yi= Q.ymin
                END FOR
          Aνανέωσε τον πίνακα Q σύμφωνα με τις           
                  εξισώσεις:(1,2) 
         FOR swarm=1:K
          Επέλεξε τυχαία k є(1,S/2)|Pj.yk≠Pj.ymin
         Pj.xk=Q.ymin

    END FOR

      UNTIL κριτήριο σύγκλισης

Εφαρμογή της υβριδικής συνεργατικής μεθόδου στον BFO
      Εισαγωγή

   Λαμβάνοντας υπόψη την μέχρι τώρα παρουσίαση των συνεργατικών μεθόδων διαπιστώνουμε ότι χωρίζοντας τον χώρο αναζήτησης διαστάσεων p σε διάφορους υποχώρους μπορούμε να αυξήσουμε την ταχύτητα σύγκλισης της αναζήτησης στον PSO.Στην εργασία αυτή θα προσαρμόσουμε την ιδέα αυτή και θα την εντάξουμε στον αλγόριθμο BFO με σκοπό την βελτίωση της επίδοσης του.
      Η εισαγωγή της συνεργατικής αναζήτησης τροφής στον αλγόριθμο BFO , δεδομένου του προβλήματος της στασιμότητας που μπορεί να προκύψει , όπως είδαμε , από αυτήν πρέπει απαραιτήτως να συνοδεύεται από κάποιο αλγοριθμικό μηχανισμό αποφυγής της. Επομένως στην συνέχεια της εργασίας αυτής θα αναφερόμαστε στις υβριδικές συνεργατικές μεθόδους απλά ως συνεργατικές για συντομία .

Περιγραφή του αλγόριθμου BFO-C
      O αλγόριθμος BFO , εμπνευσμένος από τό μηχανισμό αναζήτησης τροφής των βακτηρίων έχει χρησιμοποιηθεί σε αρκετές εφαρμογές και αποτελεί μια πολλά υποσχόμενη μέθοδο. Διατηρώντας τα βασικά στοιχεία του αλγορίθμου ,τα οποία έχουν βιολογικά ανάλογα και εισάγοντας νέες ιδιότητες,όχι απαραίτητα εμπνευσμένες από την βιολογία είναι δυνατόν να βελτιώσουμε την ικανότητα σύγκλισης του.Σε αυτή την ενότητα υποθέτουμε πως τα βακτήρια , οι πράκτορες δηλαδή της αναζήτησης μας, έχουν την δυνατότητα να συνεργάζονται και να επικοινωνούν με βακτήρια άλλων ,απομακρυσμένων περιοχών , βελτιώνοντας την απόδοσή του. Oνομάζουμε τον αλγόριθμο αυτό BFO-C.
   Συγκεκριμένα θεωρούμε χώρο p διαστάσεων στον οποίο εκφράζεται η συνάρτηση κόστους J(x) , x є Rp.H οποία θεωρούμε ότι εκφράζει τη συγκέντρωση θρεπτικών συστατικών του προς εξέταση χώρου.Οι χαμηλές τιμές της αντιστοιχούν σε επιθυμητές περιοχές ,στις οποίες τα βακτήρια θέλουν να βρεθούν .Οι υψηλές τιμές της αντιστοιχούν σε ανεπιθύμητες περιοχές από τις οποίες τα βακτήρια θέλουν να απομακρυνθούν.
     Για την αναζήτηση σε αυτό το χώρο θα θεωρήσουμε ότι έχουμε p+1 αποικίες S βακτηρίων οι οποίες συνεργάζονται με σκοπό την εύρεση του ελάχιστου. Έστω c ο δείκτης της κάθε αποικίας , τις πρώτες  p αποικίες θα ονομάζουμε συνεργατικές. Καθεμία από αυτές θα προσπαθεί να ελαχιστοποιήσει την c-οστή συνιστώσα του p-διάστατου διανύσματος εισόδου x της εισόδου της συνάρτησης κόστους J(x).H αποικία με δείκτη c=p+1 θα είναι μια ανεξάρτητη αποικία η οποία θα αναζητεί την λύση στον πλήρη p-διάστατο χώρο αναζήτησης του προβλήματος.
       Η αναζήτηση των συνεργατικών αποικιών σε μια μόνο συνιστώσα του p-διάστατου χώρου απαιτεί για την ολοκλήρωση της ένα διάνυσμα περιβάλλοντος ώστε να είναι δυνατός ο υπολογισμός της συνάρτησης J.To διάνυσμα περιβάλλοντος αυτό θα προκύπτει από την συνένωση των επιμέρους βέλτιστων που έχει βρεί κάθε αποικία και θα ανανεώνεται στο πέρας κάθε χημειοταξικού βρόχου.Στον επόμενο χημειοταξικό βρόχο κάθε μια από τις συνεργατικές αποικίες θα μεταβάλει μόνο την c-oστή  συνιστώσα του διανύσματος στην οποία γίνεται η αναζήτηση ενώ θα διατηρεί σταθερές τις άλλες.|
     Η συνεργασία λοιπόν των συνεργατικών αποικιών βασίζεται στην ανταλλαγή πληροφορίας μέσω του διανύσματος περιβάλλοντος που διαμορφώνεται απο κοινού και χρησιμοποιείται από  όλες τις συνεργατικές αποικίες. Από αυτήν όμως την συνεργασία και την διάσπαση του ενιαίου χώρου αναζήτησης όπως είδαμε είναι δυνατόν να προκύψουν καταστάσεις στασιμότητας και οι λύσεις που θα πάρουμε να αποτελούν στην ουσία ψευδοελάχιστα.
      Η ύπαρξη της ανεξάρτητης αποικίας επιτρέπει παράλληλα την αναζήτηση στον πλήρη p-διάστατο χώρο και την αποφυγή του φαινόμενου της στασιμότητας. Η στρατηγική συνεργασίας μεταξύ των συνεργατικών αποικιών και της συνεργατικής αποικίας είναι καθοριστικής σημασίας,καθώς υπερβολική ανταλλαγή πληροφορίας μειώνει την ποικιλία των εξεταζόμενων λύσεων και μπορεί να καθυστερήσει την αναζήτηση. Επιλέγουμε να εισάγουμε την ανταλλαγή της πληροφορίας μεταξύ των συνεργατικών και της ανεξάρτητης αποικίας στο στάδιο της αναπαραγωγής , στο οποίο αφού κατατάξουμε τα βακτήρια κάθε αποικίας με αύξουσα σειρά κόστους κρατάμε τα Sr =[image: image66.png]


 - 1 καλύτερα βακτήρια. Στην συνέχεια αντικαταστούμε το βακτήριο στην Sr-οστή θέση και διπλασιάζουμε τα πρώτα Sr βακτήρια. Στις συνεργατικές αποικίες το Sr-οστό βακτήριο αντικαθίσταται με το καλύτερο της ανεξάρτητης αποικίας ενώ στην ανεξάρτητη αποικία το Sr-οστό βακτήριο αντικαθίσταται με το βέλτιστο των συνεργατικών αποικιών,το πλήρες διάνυσμα περιβάλλοντος που έχουν διαμορφώσει.
      Με αυτό τον τρόπο εισάγουμε 2 βακτήρια στην θέση των 2 «χειρότερων» βακτηριδίων που θα κρατούσαμε με τον αλγόριθμο BFO όπως είχε περιγραφεί ως τώρα. Ο αριθμός αυτός των βακτηρίων είναι αρκετά μικρός ώστε να μην περιορίζει την ποικιλία των λύσεων ενώ παράλληλα είναι αρκετός ώστε να δώσει πολύτιμη πληροφορία σε μια αποικία. Αυτή η επιλογή μας εκτός των άλλων ικανοποιεί την απαίτηση μας για διατήρηση του αριθμού των βακτηριδίων σταθερό.
     Αν η πληροφορία που προέκυψε μέσω της συνεργασίας είναι αξιόλογη τότε οι θέσεις στις οποίες εισήχθησαν τα νέα βακτήρια θα έχουν μικρό κόστος και επομένως μέσω της διαδικασίας της αναπαραγωγής περισσότερα βακτήρια – πράκτορες , θα ερευνήσουν την υπόδειξη που έγινε. Αν η πληροφορία δεν είναι αρκετά καλή τότε με την ίδια λογική, θα χαθεί μέσω της διαδικασίας της αναπαραγωγής και κατά συνέπεια δεν θα επηρεάσει την αποικία.
    O συνεργατική αυτή μέθοδος μπορεί να λειτουργήσει με διαφορετικές παραλλαγές του ΒFO.Στις παραλλαγές που θα μελετήσουμε θα εξαλείψουμε τα γεγονότα διασκόρπισης και εξόντωσης ώστε να αναδειχθεί η βελτίωση που προσφέρει η συνεργατική μέθοδος αποδεσμεύοντας την από την στοχαστικότητα που εισάγουν τέτοια τυχαία γεγονότα.
    Παρόλο που η χρήση του κλασσικού ,βιολογικά εμπνευσμένου ,μοντέλου άπωσης και  έλξης μεταξύ βακτηριδίων δεν συνίσταται. Στον ψευδοκώδικα που ακολουθεί έχουμε συμπεριλάβει την χρήση του για λόγους πληρότητας.

Ψευδοκώδικας του αλγόριθμου BFO-C
     Διατηρώντας τον συμβολισμό που χρησιμοποιήθηκε στο κεφάλαιο 1 όπου παρουσιάστηκε ο αλγόριθμος BFO και κάνοντας τις απαραίτητες αλλαγές συμβολίζουμε με Νr τον μέγιστο αριθμό βρόχων αναπαραγωγής, Νc τον μέγιστο αριθμό χημειοταξικών βημάτων ,με Νs τον μέγιστο αριθμό βημάτων ανα τρέξιμο, με S τον αριθμό των βακτηριδίων κάθε αποικίας και p τον αριθμό των διαστάσεων του χώρου αναζήτησης.Ως J(i,j,k,c) το κόστος στο σημείου του i-oστου βακτηρίου,της c-οστή αποικίας στην k-οστή επανάληψη του βρόχου αναπαραγωγής και στην j-οστή επανάληψη του χημειοταξικού βρόχου. Ορίζουμε επίσης ως P(j,k,c) = { θi (j,k,c) | i=1,2,....S} την θέση κάθε μέλους του πληθυσμού των S βακτηρίων στο j-οστό χημειοταξικό βήμα ,στο k-οστό αναπαραγωγικό βήμα της c-οστής αποικίας. Όπου θi (j,k,c)  η θέση του i-οστού βακτηρίου στο j-οστό χημειοταξικό βήμα ,στο k-οστό αναπαραγωγικό βήμα της c-οστής αποικίας. Mε C(i,c) συμβολίζουμε το βήμα του i-οστού βακτηρίου στην c-οστή αποικία.
     Για τις συνεργατικές αποικίες ισχύει: C(i,c)=0, [image: image67.png]Vi#c cellp]



 καθώς θέλουμε να εξετάζουν μόνο μια συνιστώσα την φορά. Ενώ για την ανεξάρτητη αποικία το βήμα ορίζεται διάφορο του μηδενός και για τις p συνιστώσες του χώρου. Το διάνυσμα περιβάλλοντος D στην πρώτη επανάληψη είναι η θέση του κάθε βακτηρίου όπως αποδόθηκε τυχαία.


Αρχικοποίησε τα S βακτήρια της j=1 αποικίας σε τυχαίες θέσεις. Aντέγραψε αυτές τις θέσεις σε κάθε αποικία.

FOR k=1:Νr (Βρόχος Αναπαραγωγής- Συνεργασίας)
 FOR j=1:Nc  (Xημειοταξικός βρόχος)
   FOR c=1:p (Βρόχος Συνεργατικών αποικιών)

For i=1:S κάνε ένα χημειοταξικό βρόχο για κάθε  
 
  βακτήριο ως εξής.
        IF ((k==1)ΑΝD(j==1))
           Yπολόγισε το κόστος J(i,j,k,c)με βάση την τρέχουσα  
           θέση των βακτηρίων.
        ELSE
            Yπολόγισε το κόστος J(i,j,k,c)με βάση το διάνυσμα 
            περιβάλλοντος D.
        ΕΝD IF
 
   Έστω J(i,j,k,c)= J(i,j,k,c)+ Jcc(θi(j,k,c),P(i,j,k,c))
 
   Jlast = J(i,j,k,c) αποθηκεύουμε την τιμή για να την 
 
     συγκρίνουμε με το κόστος μετά το τρέξιμο
       Περιστροφή:Eπέλεξε μια τυχαία κατεύθυνση Δ(i) = -1 ή 1
  
  Βήμα:Έστω θi(j+1,k,c)= θi(j,k,c) + C(i,c) Δ(i)  το  
 
  οποίο ισοδυναμεί με ένα βήμα μήκους C(i,c) προς την 
 
  κατεύθυνση που προέκυψε από την περιστροφή του i-οστού 
       βακτηρίου.
 
 Υπολόγισε J(i,j+1,k,c) και μετά 
 
      J(i,j+1,k,c)=J(i,j+1,k,c)+Jcc(θi(j+1,k,c),P(i,j+1,k,c))
 
Τρέξιμο: 
 
i)m=0 (μετρητής για το τρέξιμο των βακτηρίων)
 
ii)While m<Νs (Aν δεν έχουν τρέξει πολύ μακρυά)

· M=m+1

· Ιf (J(i,j+1,k,c)< Jlast) 
     Jlast= J(i,j+1,k,c)
     θi(j+1,k,c)= θi(j+1,k,c) + C(i,c)Δ(i)
Else m=Ns.Τέλος του While.

  END FOR (Πήγαινε στο επόμενο βακτήριο της αποικίας)

 Επέλεξε το βακτήριο με την μικρότερο κόστος J και θέσε  την c συνιστώσα του επόμενου διανύσματος περιβάλλοντος,Dnew, ίση με την c-οστή συνιστώσα της θέσης του καλύτερου βακτηρίου της αποικίας.

 END FOR (Πήγαινε στην επόμενη συνεργατική αποικία)
Ανανεώνουμε το διάνυσμα περιβάλλοντος για να χρησιμοποιηθεί στην επόμενη χημειοταξική επανάληψη              D=Dnew.

Ανεξάρτητη αποικία:

a2)For i=1:S κάνε ένα χημειοταξικό βρόχο για κάθε  
 
  βακτήριο ως εξής.
     b2)Yπολόγισε J(i,j,k,c).
 
  Έστω J(i,j,k,c)= J(i,j,k,c)+ Jcc(θi(j,k,c),P(i,j,k,c))
 
c2)Jlast = J(i,j,k,c) αποθηκεύουμε την τιμή για να την 
 
  συγκρίνουμε με το κόστος μετά το τρέξιμο
     d2)Περιστροφή:Δημιούργησε ένα τυχαίο διάνυσμα  
 
  Δ(i)є Rp με κάθε στοιχείο Δm(i),m=1,2…p έναν τυχαίο 
 
  αριθμό στο [-1,1]
  
e2)Βήμα:Έστω θi(j+1,k,c)= θi(j,k,c) + C(i,p+1)[image: image68.png]=




 το  
 
  οποίο ισοδυναμεί με ένα βήμα μήκους C(i,p+1) προς την 
 
  κατεύθυνση που προέκυψε από την περιστροφή του i-οστού 
       βακτηρίου.
 
f2)Υπολόγισε J(i,j+1,k,c) και μετά 
 
   J(i,j+1,k,c)=J(i,j+1,k,c)+Jcc(θi(j+1,k,c),P(i,j+1,k,c))
 
g2)Τρέξιμο: 
 
i)m=0 (μετρητής για το τρέξιμο των βακτηρίων)
 
ii)While m<Νs (Aν δεν έχουν τρέξει πολύ μακρυά)

· M=m+1

Ιf (J(i,j+1,k,c)< Jlast) 
     Jlast= J(i,j+1,k,c)
     θi(j+1,k,c)= θi(j+1,k,c) + C(i,p+1)[image: image69.png]=






END FOR (Πήγαινε στο επόμενο χημειοταξικό βήμα)



5)Αναπαραγωγή:

  a)FOR c=1:p+1 (Για κάθε αποικία)
     For i=1:S
 
  [image: image70.png]



     Ταξινόμησε τα βακτήρια και τα χημειοταξικά τους βήματα   
     C(i,c) με σειρά φθίνοντος με σειρά φθίνοντας κόστους.
      END FOR
    END FOR
  b)FOR c=1:p (Για κάθε συνεργατική αποικία)
  
 Κρατάμε τα Sr=[image: image71.png]


- 1  τελευταία βακτήρια (αυτά με τις 
      χαμηλότερες τιμές κόστους)
       Προσθέτουμε σε αυτά ένα αντίγραφο του καλύτερο 
      βακτήριου της ανεξάρτητης αποικίας.

      Τα Sr αυτά βακτήρια ​διπλασιάζονται και τοποθετούνται 
      στην ίδια τοποθεσία με τους γονείς τους. Τα S βακτήρια 
      που προέκυψαν είναι πλεόν τα βακτήρια της c-οστής 
      αποικίας.
   ΕΝD FOR 
   

    Ανεξάρτητη αποικία:
    For i=1:S
 
  [image: image72.png]IGEikp +1)





     Ταξινόμησε τα βακτήρια και τα χημειοταξικά τους βήματα   
     C(i,[image: image73.png]p+1



) με σειρά φθίνοντος με σειρά φθίνοντας κόστους.
      
      Κρατάμε τα Sr=[image: image74.png]


- 1  τελευταία βακτήρια (αυτά με τις 
      χαμηλότερες τιμές κόστους)
       Προσθέτουμε σε αυτά ένα αντίγραφο βακτηρίου στην θέση 
       του τελευταίου διανύσματος περιβάλλοντος D των 
       συνεργατικών αποικιών.

      Τα Sr αυτά βακτήρια ​διπλασιάζονται και τοποθετούνται 
      στην ίδια τοποθεσία με τους γονείς τους. Τα S βακτήρια 
      που προέκυψαν είναι πλεόν τα βακτήρια της c-οστής 
      αποικίας.


END FOR (Τέλος αναπαραγωγικών βημάτων.)


Περιγραφή του αλγόριθμου FBSA-C
    Επεκτείνοντας τον αλγόριθμο BFO-C με βάση τα όσα αναφέρθηκαν στο κεφάλαιο 2 για τον γρήγορο αλγόριθμο BFA είναι δυνατόν να βελτιωθεί η σύγκλιση για τον αλγόριθμο BFΟ-C με τον ίδιο τρόπο που βελτιώνεται η σύγκλιση της μεθόδου BFO χρησιμοποιώντας τον αλγόριθμο FBSA.Aυτή τη νέα προσέγγιση που έχει προκύψει από τον συνδυασμό του FBSA και του BFO-C ονομάζουμε FBSA-C.
  Ο FBSA-C προκύπτει από την BFO-C υποθέτοντας ότι τα βακτήρια έχουν παρόμοιες ικανότητες όπως τα πτηνά και ακολουθούν το καλύτερο βακτήριο ,δηλαδή το βακτήριο με την καλύτερη θέση στο προηγούμενο χημειοταξικό βρόχο, στην περιοχή βελτιστοποίησης που εξετάζεται. Η θέση κάθε βακτηρίου μετά από κάθε χημειοταξικό βήμα ανανεώνεται σύμφωνα με την εξίσωση:

[image: image75.png]' +1Lk,c) =0'G+1,k,€) +Coe X (8°( k, ) — 6°(j Kk, €))



    (1)

[image: image76.png]if J'U+ 1K) > Jmin(i K )




Όπου [image: image77.png]6% k,c)



 και [image: image78.png]JminUs K, €)



 είναι η θέση και τιμή της συνάρτησης κόστους του καλύτερου βακτηρίου στο προηγούμενο χημειοταξικό βρόχο αντίστοιχα. Ως Ccc ορίζουμε τον συντελεστή έλξης  που επηρεάζει την τροχιά των βακτηρίων σύμφωνα με την θέση του νέου βακτηρίου.
 
Ένας μηχανισμός γρήγορης ομαδοποιήσης είναι αυτός που εισάγεται μέσω της συνάρτησης (5) του κεφαλαίου 2.Στον BFΟ-C το κομμάτι της μετακίνησης των βακτηρίων είναι σχετικά αργό καθώς το μοτίβο της κίνησης κάθε βακτηρίου δημιουργείται τυχαία όπως γινόταν στον ΒFO.Στον FBSA-C τα βακτήρια που βρίσκονται σε χειρότερα σημεία , εγκαταλείπουν τις θέσεις τους και μεταναστεύουν προς την γειτονιά του χώρου που έχει πιθανότερα το ολικό ελάχιστο όπως ακριβώς στον FBSA.Έτσι σε κάθε χημειοταξικό βρόχο τα βακτήρια που βρίσκονται ήδη σε καλές θέσεις μετακινούνται όπως περιγράφεται στο  διατηρώντας την ικανότητα να ψάχνουν για ολικά ελάχιστα αποφεύγοντας τα τοπικά. Μια ισορροπία μεταξύ αναζήτησης τοπικών και ολικών ακρότατων επέρχεται με αυτόν τον τρόπο.
      Στους αλγόριθμους BFA και BFO-C , όπως έχουν περιγραφεί ήδη, το μήκος του βήματος των βακτηρίων είναι σταθερό. Αν είναι μεγάλο υπάρχει το ενδεχόμενο να περάσουν τα βακτήρια το ολικό ελάχιστο περνώντας από πάνω του χωρίς να σταματήσουν. Αν πάλι είναι μικρό παίρνει αρκετό χρόνο στον αλγόριθμο να βρεί το ολικό ελάχιστο. Έτσι  το μήκος του βήματος επιρεάζε και την ακρίβεια αλλά και την ταχύτητα σύγκλισης του αλγόριθμου.
 
Ένα εναλλακτικό προσαρμόσιμο μήκος βήματος C(j,i,c,k) ορίζεται ακολούθως,διαφορετικό από αυτό που χρησιμοποιείται στον αλγόριθμο FBSA.Το μήκος του βήματος προσαρμόζεται ανάλογα με την τιμή της συνάρτησης κόστους και μιας σταθεράς. Έτσι εξασφαλίζεται ότι τα βακτήρια κινούνται προς το ολικό ελάχιστο γρήγορα όταν η συνάρτηση κόστους έχει μεγάλες τιμές και άρα βρίσκονται μακρυά από κάποιο τοπικό ελάχιστο,και με μικρότερα βήματα καθώς η συνάρτηση κόστους παίρνει μικρές τιμές και άρα βρίσκονται κοντά σε κάποιο τοπικό ελάχιστο. Σε αυτή την περίπτωση θεωρούμε ότι το ελάχιστο που ψάχνουμε είναι θετικό .Κάθε συνάρτηση που μελετάμε μπορεί να μετατραπεί σε μια ισοδύναμη με ελάχιστο το μηδέν με την προσθήκη θετικής σταθεράς. Αν η θετική σταθερά δεν μπορεί να προσδιοριστεί μπορούμε εναλλακτικά να χρησιμοποιήσουμε την σχέση 6 του κεφαλαίου 2 ή κάποια άλλη.

  [image: image79.png]-
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      (2)

Όπου λ είναι μια σταθερά που ορίζει την ταχύτητα της προσαρμογής του βήματος,Lc ο συντελεστής μήκους του βήματος και C([image: image80.png]


)=0, [image: image81.png]Vi#c cellp]



.Είναι φανερό ότι για μεγάλες τιμές της J το  [image: image82.png]


 τείνει στο 1 και ισούται με το Ccc .Για μικρές τιμές του J το  [image: image83.png]


 είναι μικρότερο της μονάδος.
  Οι προσθήκες αυτές βελτιώνουν τον BFO-C με τον ίδιο τρόπο που βελτιώνουν οι προσθήκες του FBSA τον αλγόριθμο BFO.Η πλήρης περιγραφή του αλγόριθμου ακολουθεί σε ψευδοκώδικα στην επόμενη ενότητα.

Ψευδοκώδικας αλγόριθμου FBSA-C
    Στην περιγραφή του αλγόριθμου FBSA-C που ακολουθεί συμβολίζουμε με Νr τον μέγιστο αριθμό βρόχων αναπαραγωγής, Νc τον μέγιστο αριθμό χημειοταξικών βημάτων ,με Νs τον μέγιστο αριθμό βημάτων ανα τρέξιμο, με S τον αριθμό των βακτηριδίων κάθε αποικίας και p τον αριθμό των διαστάσεων του χώρου αναζήτησης.Ως J(i,j,k,c) το κόστος στο σημείου του i-oστου βακτηρίου,της c-οστή αποικίας στην k-οστή επανάληψη του βρόχου αναπαραγωγής και στην j-οστή επανάληψη του χημειοταξικού βρόχου. Ορίζουμε επίσης ως P(j,k,c) = { θi (j,k,c) | i=1,2,....S} την θέση κάθε μέλους του πληθυσμού των S βακτηρίων στο j-οστό χημειοταξικό βήμα ,στο k-οστό αναπαραγωγικό βήμα της c-οστής αποικίας. Όπου θi (j,k,c)  η θέση του i-οστού βακτηρίου στο j-οστό χημειοταξικό βήμα ,στο k-οστό αναπαραγωγικό βήμα της c-οστής αποικίας. Με Jbest(j,k,c) και Pbest(j,k,c)  συμβολίζουμε αντίστοιχα το καλύτερο κόστος και τις συντεταγμένες του καλύτερου βακτηρίου  της c-οστή αποικίας στην k-οστή επανάληψη του βρόχου αναπαραγωγής και στην j-οστή επανάληψη του χημειοταξικού βρόχου.
Mε C(i,j,kc) συμβολίζουμε το βήμα του i-οστού βακτηρίου στην c-οστή αποικία.     Για τις συνεργατικές αποικίες ισχύει: C(i,j,k,c)=0, [image: image84.png]Vi#c cellp]



 καθώς θέλουμε να εξετάζουν μόνο μια συνιστώσα την φορά. Ενώ για την ανεξάρτητη αποικία το βήμα ορίζεται διάφορο του μηδενός και για τις p συνιστώσες του χώρου. Το διάνυσμα περιβάλλοντος D στην πρώτη επανάληψη είναι η θέση του κάθε βακτηρίου όπως αποδόθηκε τυχαία.


Αρχικοποίησε τα S βακτήρια της j=1 αποικίας σε τυχαίες θέσεις. Aντέγραψε αυτές τις θέσεις σε κάθε αποικία.

FOR k=1:Νr (Βρόχος Αναπαραγωγής- Συνεργασίας)
 FOR j=1:Nc  (Xημειοταξικός βρόχος)
   FOR c=1:p (Βρόχος Συνεργατικών αποικιών)
     Jbest(j,k,c)= J(1,j,k,c)  
     Pbest(j,k,c)= θ1 (j,k,c)  


For i=1:S κάνε ένα χημειοταξικό βρόχο για κάθε  
 
  βακτήριο ως εξής.
        IF ((k==1)ΑΝD(j==1))
           Yπολόγισε το κόστος J(i,j,k,c)με βάση την τρέχουσα  
           θέση των βακτηρίων.
        ELSE
            Yπολόγισε το κόστος J(i,j,k,c)με βάση το διάνυσμα 
            περιβάλλοντος D.
        ΕΝD IF
        IF (Jbest> J(i,j,k,c))
            Jbest(j,k,c) = J(i,j,k,c)  
            Pbest(j,k,c) = θi (j,k,c)  
        ΕΝD IF
        Yπολόγισε το C([image: image85.png]Likc



) απο την (2)

 
   Έστω J(i,j,k,c)= J(i,j,k,c)+ Jcc(θi(j,k,c),P(i,j,k,c))
 
   Jlast = J(i,j,k,c) αποθηκεύουμε την τιμή για να την 
 
     συγκρίνουμε με το κόστος μετά το τρέξιμο
       Περιστροφή:Eπέλεξε μια τυχαία κατεύθυνση Δ(i) = -1 ή 1
  
  Βήμα:Έστω θi(j+1,k,c)= θi(j,k,c) + C(i,c) Δ(i)  το  
 
  οποίο ισοδυναμεί με ένα βήμα μήκους C(i,c) προς την 
 
  κατεύθυνση που προέκυψε από την περιστροφή του i-οστού 
       βακτηρίου.
 
 Υπολόγισε J(i,j+1,k,c) και μετά 
 
      J(i,j+1,k,c)=J(i,j+1,k,c)+Jcc(θi(j+1,k,c),P(i,j+1,k,c))
 
Τρέξιμο: 
 
i)m=0 (μετρητής για το τρέξιμο των βακτηρίων)
 
ii)While m<Νs (Aν δεν έχουν τρέξει πολύ μακρυά)

· M=m+1

· Ιf (J(i,j+1,k,c)< Jlast) 
     Jlast= J(i,j+1,k,c)
     Yπολόγισε το C([image: image86.png]Likc



) απο την (2)
     θi(j+1,k,c)= θi(j+1,k,c) + C(i,c)Δ(i)
Else m=Ns.Τέλος του While.
  END FOR (Πήγαινε στο επόμενο βακτήριο της αποικίας)

 Επέλεξε το βακτήριο με την μικρότερο κόστος J και θέσε  την c συνιστώσα του επόμενου διανύσματος περιβάλλοντος,Dnew, ίση με την c-οστή συνιστώσα της θέσης του καλύτερου βακτηρίου της αποικίας.


Για κάθε βακτήριο της αποικίας υπολόγισε το αποτέλεσμα 
 της ομαδοποίησης από την (1)


 END FOR (Πήγαινε στην επόμενη συνεργατική αποικία)
Ανανεώνουμε το διάνυσμα περιβάλλοντος για να χρησιμοποιηθεί στην επόμενη χημειοταξική επανάληψη              D=Dnew.

Ανεξάρτητη αποικία:
     Jbest(j,k,p+1)= J(1,j,k,p+1)  
     Pbest(j,k,p+1)= θ1 (j,k,p+1)  
a2)For i=1:S κάνε ένα χημειοταξικό βρόχο για κάθε  
 
  βακτήριο ως εξής.
     b2)Yπολόγισε J(i,j,k,c).
 
  Έστω J(i,j,k,c)= J(i,j,k,c)+ Jcc(θi(j,k,c),P(i,j,k,c))

        IF (Jbest> J(i,j,k,c))
            Jbest(j,k,c) = J(i,j,k,c)  
            Pbest(j,k,c) = θi (j,k,c)  
        ΕΝD IF

       Yπολόγισε το C([image: image87.png]Likc



) απο την (2)
 
c2)Jlast = J(i,j,k,c) αποθηκεύουμε την τιμή για να την 
 
  συγκρίνουμε με το κόστος μετά το τρέξιμο
     d2)Περιστροφή:Δημιούργησε ένα τυχαίο διάνυσμα  
 
  Δ(i)є Rp με κάθε στοιχείο Δm(i),m=1,2…p έναν τυχαίο 
 
  αριθμό στο [-1,1]
  
e2)Βήμα:Έστω θi(j+1,k,c)= θi(j,k,c) + C(i,p+1)[image: image88.png]=




 το  
 
  οποίο ισοδυναμεί με ένα βήμα μήκους C(i,p+1) προς την 
 
  κατεύθυνση που προέκυψε από την περιστροφή του i-οστού 
       βακτηρίου.
 
f2)Υπολόγισε J(i,j+1,k,c) και μετά 
 
   J(i,j+1,k,c)=J(i,j+1,k,c)+Jcc(θi(j+1,k,c),P(i,j+1,k,c))
 
g2)Τρέξιμο: 
 
i)m=0 (μετρητής για το τρέξιμο των βακτηρίων)
 
ii)While m<Νs (Aν δεν έχουν τρέξει πολύ μακρυά)

· M=m+1

Ιf (J(i,j+1,k,c)< Jlast) 
     Jlast= J(i,j+1,k,c)
     Yπολόγισε το C([image: image89.png]Likc



) απο την (2)
     θi(j+1,k,c)= θi(j+1,k,c) + C(i,p+1)[image: image90.png]=






     Για κάθε βακτήριο της αποικίας υπολόγισε το αποτέλεσμα 
     της ομαδοποίησης από την (1)



END FOR (Πήγαινε στο επόμενο χημειοταξικό βήμα)



5)Αναπαραγωγή:

  a)FOR c=1:p+1 (Για κάθε αποικία)
     For i=1:S
 
  [image: image91.png]



     Ταξινόμησε τα βακτήρια και τα χημειοταξικά τους βήματα   
     C(i,c) με σειρά φθίνοντος με σειρά φθίνοντας κόστους.
      END FOR
    END FOR
  b)FOR c=1:p (Για κάθε συνεργατική αποικία)
  
 Κρατάμε τα Sr=[image: image92.png]


- 1  τελευταία βακτήρια (αυτά με τις 
      χαμηλότερες τιμές κόστους)
       Προσθέτουμε σε αυτά ένα αντίγραφο του καλύτερο 
      βακτήριου της ανεξάρτητης αποικίας.

      Τα Sr αυτά βακτήρια ​διπλασιάζονται και τοποθετούνται 
      στην ίδια τοποθεσία με τους γονείς τους. Τα S βακτήρια 
      που προέκυψαν είναι πλεόν τα βακτήρια της c-οστής 
      αποικίας.
   ΕΝD FOR 
   

    Ανεξάρτητη αποικία:
    For i=1:S
 
  [image: image93.png]IGEikp +1)





     Ταξινόμησε τα βακτήρια και τα χημειοταξικά τους βήματα   
     C(i,[image: image94.png]p+1



) με σειρά φθίνοντος με σειρά φθίνοντας κόστους.
      
      Κρατάμε τα Sr=[image: image95.png]


- 1  τελευταία βακτήρια (αυτά με τις 
      χαμηλότερες τιμές κόστους)
       Προσθέτουμε σε αυτά ένα αντίγραφο βακτηρίου στην θέση 
       του τελευταίου διανύσματος περιβάλλοντος D των 
       συνεργατικών αποικιών.

      Τα Sr αυτά βακτήρια ​διπλασιάζονται και τοποθετούνται 
      στην ίδια τοποθεσία με τους γονείς τους. Τα S βακτήρια 
      που προέκυψαν είναι πλεόν τα βακτήρια της c-οστής 
      αποικίας.


END FOR (Τέλος αναπαραγωγικών βημάτων.)





Γενίκευση,αλγόριθμοι FBSA-Cκ και ΒFO-Ck
Αντίστοιχα με τον ορισμό του CPSO-Sk​ μπορούν να οριστούν και οι αλγόριθμοι FBSA-Cκ και ΒFO-Ck καθώς όπως έχει αναφερθεί ,αν κάποιες συνιστώσες του διανύσματος συσχετίζονται,θα έπρεπε να ομαδοποιηθούν στο ίδιο διάνυσμα (χρησιμοποιώντας έναν μηχανισμό διάσπασης του διανύσματος χώρου που θα μπορεί να παραμετροποιηθεί με οποιοδήποτε τρόπο) ,καθώς ανεξάρτητες αλλαγές από διαφορετικές αποικίες θα έχουν έναν αρνητικό αποτέλεσμα στις συσχετιζόμενες μεταβλητές. Έτσι κάποιες αποικίες θα παραμετροποιούν  μονοδιάστατα διανύσματα και άλλες να n-διάστατα διανύσματα όπου n<p . Κάτι τέτοιο εύκολα μπορεί να επιτραπεί στο πλαίσιο που περιγράφηκε παραπάνω. Δεν είναι εύκολα όμως να αναγνωριστούν πάντα οι συσχετισμένες οι μεταβλητές. Η ίδια απλή προσέγγιση που αναφέρθηκε παραπάνω για τον αλγόριθμο CPSO-Sk​ μπορεί να ακολουθηθεί. Να επιλέγονται δηλαδή οι μεταβλητές σε ομάδες των ν τυχαία,ελπίζοντας ότι κάποιες συσχετιζόμενες μεταβλητές θα καταλήξουν να βελτιστοποιούνται από τις ίδιες αποικίες.

5  Πειραματικά Δεδομένα

Εισαγωγή

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζουμε κάποια πειραματικά δεδομένα και αναλύουμε τα αποτελέσματα. Για να γίνουν οι μετρήσεις  χρησιμοποιήθηκαν κάποιες συναρτήσεις αναφοράς και κάποιες ρυθμίσεις οι οποίες παρουσιάζονται και εξηγούνται στις ακόλουθες ενότητες.


  Σύγκριση BFO ,PSO και FBFA
 Συναρτήσεις Αναφοράς

 
Για να εκτιμήσουμε την απόδοση των αλγορίθμων,οι εξής συναρτήσει αναφοράς [49]  επιλέχτηκαν. Δίνεται παράλληλα ο χώρος αναζήτησης τους και το ολικό ελάχιστο τους.

Σφαιρικό μοντέλο

[image: image96.png]


 , -100≤x​i≤100 , min(f1)=f1(0,0,…,0)=0

Πρόβλημα Schwefel 2.22

[image: image97.png]£ =)l [+ T |



 , -10≤x​i≤10 , min(f2)=f2(0,0,…,0)=0

Πρόβλημα Schwefel 1.2

[image: image98.png]£ =) (Shax)’



 , -100≤x​i≤100 , min(f3)=f3(0,0,…,0)=0

Πρόβλημα Schwefel 2.21

[image: image99.png]folx) = max; {Ix;|,1=i= 30}



 , -100≤x​i≤100 , min(f4)=f4(0,0,…,0)=0

Γενικευμένη συνάρτηση Rosenbrock
[image: image100.png]i) = z:,[wo(mﬁ ) 4G -1 )]



 , -30≤x​i≤30 , min(f5)=f5(1,1,…,1)=0

Bηματική Συνάρτηση

[image: image101.png]fe(x) -, (L5 +05))2



, -100≤x​i≤100 , min(f6)=f6( 0 ,0,…, 0)=0

Συνάρτηση Quartic,θόρυβος

[image: image102.png]=v
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 , -1,28≤x​i≤1,28 , min(f7)=f7(0,0,…,0)=0

Γενικευμένο πρόβλημα Schwefel 2.26
[image: image103.png]A=) (usin (/D)



 , -500≤x​i≤500 , min(f8)=f8(420,9687,…, 420,9687)= -12569,5

Γενικευμένη συνάρτηση Rastrigin
[image: image104.png]fo(x) = Y ._,[x? — 10 cos(2mx;) + 10]




 , -5,12≤x​i≤5,12 , min(f9)=f9(0,0,…,0)=0

Συνάρτηση Ackley
[image: image105.png]T
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 , 
-32≤x​i≤32 , min(f10)=f10(0,0,…,0)=0

Γενικευμένη συνάρτηση Griewank
[image: image106.png]


 ,-600≤x​i≤600 , min(f11)=f11(0,0,…,0)=0

Γενικευμένες συναρτήσεις ποινής

α)[image: image107.png]F2(0) = {10sin?(myy) + B2, 0n = D? - [1 + 10sin? ()] + O — D3+
%32, u(x;,10,100,4)





-50≤x​i≤50 , min(f12)=f12(1,1,…,1)=0

β) [image: image108.png]fa(x) =

o (NG + TRt =D [1 + sint G|+
{ +0tn — D201+ sin? 2mp0)] o }* Eu(x,5,100,4)




-50≤x​i≤50 , min(f13)=f13(1,1,…,1)=0

Όπου [image: image109.png]u(xs a,x,m)




 και  [image: image110.png]ye=1+;(x+1)




Οι συναρτήσεις αναφοράς f1-f13  είναι πολυδιάστατα προβλήματα  στα οποία ο αλγόριθμος  BFSA ανταποκρίνεται αποτελεσματικά. Οι συναρτήσεις f1-f5 έχουν ένα ελάχιστο ενός η .Oι συναρτήσεις f8-f13 έχουν πολλά τοπικά ελάχιστα και ο αριθμός των τοπικών ελαχίστων τους αυξάνεται εκθετικά με τον αριθμό των διαστάσεων [49].Θεωρούνται επίσης η πιο δύσκολη κλάση προβλημάτων βελτιστοποίησης.

Παράμετροι

 
Στις μετρήσεις που ακολουθούν,ο FBSA αξιολογείται από τις συναρτήσεις αναφοράς συγκρινόμενος με τον BFA και τον PSO αντίστοιχα. Οι παράμετροι για τον PSO θέτονται όπως αναφέρεται στο [12] ,ω=0,8 , c1=c2=1,8 και ο αριθμός των υπολογισμών ορίζεται σε 200.000.Ο πληθυσμός τον βακτηρίων που χρησιμοποιήθηκαν στον αλγόριθμο BFSA και τον BFA ισούται με 50, και η κοινή πιθανότητα εξόντωσης,διασκόρπισης ορίστηκε στο 0,25 Στον BFA Nc = 100 , Nre = 4 , Ned= 40 .Στον FBSA Νs= 4.Oι άλλες παράμετροι για τις συναρτήσεις αναφοράς φαίνονται στον πίνακα ΙΙ.Στον FBSA o μηχανισμός προσαρμογής του βήματος κίνησης των βακτηρίων ήταν αυτός του κεφαλαίου 2.

Αποτελέσματα μετρήσεων και απόδοση

Ακρίβεια των μετρήσεων

      Τα αποτελέσματα της εκτέλεση των αλγορίθμων BFA,PSO και FBSA στις 13 συναρτήσεις αναφοράς συγκρίνονται στον πίνακα ΙΙΙ .Όλα τα αποτελέσματα είναι οι μέσες τιμές 10 ανεξάρτητων μετρήσεων. Στον  πίνακα ΙΙΙ ο αλγόριθμος BFSA αποκρίνεται καλύτερα για όλες τις συναρτήσεις εκτός από την f8 .Oι 3 αλγόριθμοι δείχνουν να παγιδεύονται στο ίδιο τοπικό ακρότατο στην συγκεκριμένη συνάρτηση. Ο αλγόριθμος FBSA πετυχαίνει εμφανή βελτίωση στις συναρτήσεις f1- f4  ,f6 , f7 , f10- f13 .H ακρίβεια των αποτελεσμάτων του αλγόριθμου BFSA έχει σημαντική αύξηση.
      Υπάρχουν δύο εξηγήσεις για αυτό το φαινόμενο. Πρώτον το προσαρμόσιμο μήκος βήματος των βακτηριδίων χρησιμοποιείται για να ενισχύσει την ικανότητα για τοπική αναζήτηση .Δεύτερον η αρχή της ομαδοποίησης σμήνους που εισάγει  ο αλγόριθμος BFSA εγγυάται ότι τα βακτήρια θα μαζευτούν στην γειτονιά του ολικού βέλτιστου έγκαιρα ώστε να το αναζητήσουν για αρκετές επαναλήψεις.

Ταχύτητα σύγκλισης 

    Για να φανεί η βελτίωση στην ταχύτητα σύγκλισης τα σχήματα 2-5 δείχνουν την σύγκριση των καμπύλων σύγκλισης για τους αλγόριθμους BFA, PSO και ΒFSA για 4 τέσσερις τυπικές συναρτήσεις αναφοράς. Ο αριθμός των υπολογισμών της συνάρτησης έχει επιλεγεί σαν ανεξάρτητη μεταβλητή ώστε η σύγκριση να μπορεί να γίνει σε κοινή βάση.
    Τα αποτελέσματα των συναρτήσεων αναφοράς φαίνονται στα σχήματα 2,3,5 και δείχνουν την γρήγορη ικανότητα σύγκλισης του αλγόριθμου BFSA συγκριτικά με τους BFA και PSO.Το ίδιο συμπέρασμα προκύπτει για όλες τις πολυδιάστατες συναρτήσεις που φαίνονται στον πίνακα ΙΙΙ εκτός από την f8.Συγκρίνοντας τα μοτίβα κίνησης  και τους μηχανισμούς ομαδοποίησης των αλγόριθμων BFA και FBSA φαίνεται ότι ενώ τα βακτήρια στον BFA περιπλανώνται αργά στις περιοχές τα βακτήρια στον BFSA ήδη έχουν εγκαταλείψει τις περιοχές τους και κατευθύνονται σε άλλες καλύτερες περιοχές. Ένα μεγάλο μέρος χρόνου που ξοδεύεται στον BFA σε αργή χημειοταξική αναζήτηση το γλιτώνουμε στον BFSA.Παράλληλα στον BFSA τα βακτήρια που ήδη βρίσκονται σε περιοχές υψηλής συγκέντρωσης θρεπτικών συστατικών αναζητούν καλύτερες τιμές με την κλασσική μέθοδο περιστροφής και τρεξίματος που εγγυάται την επιτυχημένη συγκέντρωσή τους σε κοντινά ελάχιστα.
    Ο FBSA συγκλίνει επίσης γρηγορότερα από τον PSO.Η εξήγηση είναι πως τα βακτήρια στον FBSA ομαδοποιούνται κοντά στο καλύτερο βακτήριο με βάση τη νέα τρέχουσα βέλτιστη θέση ενώ τα σωματίδια στον PSO ενημερώνουν την θέση τους βάση και του τρέχοντος βέλτιστου αλλά και βάση των περασμένων βέλτιστων. Ο συμβιβασμός αυτός καθυστερεί τους αλγορίθμους BFA και FBSA στις μη-πολυδιάστατες συναρτήσεις που χρειάζονται σχετικά μικρό υπολογιστικό κόστος για ελαχιστοποιηθούν. Όμως στις λίγες διαστάσεις ο PSO έχει καλύτερη σύγκλιση έναντι των άλλων δύο διαστάσεων .
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Συμπεράσματα

  Ο αλγόριθμος BFSA είναι κατάλληλος για πολυδιάστατα προβλήματα βελτιστοποίησης . Υιοθετώντας το μοντέλο ομαδοποίησης σμήνους από τον PSO , ο FBSA βελτιώνει την ταχύτητα σύγκλισης και την ακρίβεια της βελτιστοποίησης  για πολυδιάστατα προβλήματα. Οι μετρήσεις αξιολόγησης έχουν αποδείξει την αποτελεσματικότητα του αλγορίθμου. Αυτό ενθαρρύνει την διασταύρωση διάφορων βιολογικά εμπνευσμένων αλγορίθμων στην επίλυση προβλημάτων βελτιστοποίησης.

         Σύγκριση BFO και FBFA με BFO-C και FBFA-C
Συναρτήσεις αναφοράς

  Στην σύγκριση αυτή θα χρησιμοποιήσουμε 6 συναρτήσεις αναφοράς  τις συναρτήσεις Ackley, Rastrigin , Rosenborck και Griewank όπως ορίστηκαν προηγουμένως καθώς και τις Parabola και Alpine που περιγράφονται στην συνέχεια. Oι μετρήσεις εδώ θα γίνουν με κοινές παραμέτρους και θα συγκριθούν τα αποτελέσματα.

Συνάρτηση Alpine
[image: image113.png]fuld = lxsin(x)+ 0%



 , -15≤x​i≤15 , min(f14)=f14(0,0,…,0)=0

Συνάρτηση Parabola
[image: image114.png]fisC) =




 , -15≤x​i≤15 , min(f15)=f15(0,0,…,0)=0

Παράμετροι μετρήσεων

     Στις μετρήσεις αυτές οι παράμετροι ορίστηκαν απο κοινού ώστε οι συγκρίσεις να γίνουν σε βάση κοινών παραμέτρων.Έγιναν 10 μετρήσεις συνολικά ανά συνάρτηση ανά αλγόριθμο. Η κάθε μέτρηση έγινε ως εξής :για κάθε συνάρτηση δημιουργούσαμε S βακτήρια στον χώρο p όπου η κάθε διάσταση βρισκόταν στο χώρο ±domain ,στην συνέχεια για το ίδιες αρχικές θέσεις βακτηριδίων ελαχιστοποιούσαμε την κάθε συνάρτηση με κάθε έναν από τους 4 προς εξέταση αλγόριθμους. Στην συνέχεια υπολογίστηκαν η μέση τιμή και η τυπική απόκλιση των αποτελεσμάτων. Αυτή η διαδικασία επαναλήφθηκε 10 φορές για τους αλγόριθμους με την παρουσία της προσομοίωσης της άπωσης και έλξης των βακτηρίων του κλασσικού αλγορίθμου BFA και 10 φορές χωρίς αυτό το φαινόμενο.   Οι αρχικοποιήσεις των παραμέτρων έγιναν όπως φαίνονται στους ακόλουθους πίνακες. Ο πληθυσμός τον βακτηρίων S που χρησιμοποιήθηκαν στους αλγορίθμους ισούται με 50, και η κοινή πιθανότητα εξόντωσης,διασκόρπισης ορίστηκε στο 0,25 στους αλγόριθμους BFO και BFO-C,επίσης Nc = 100 , Nre = 4 , Ned= 12 . Η μέθοδος προσαρμογής του βήματος που χρησιμοποιήθηκε τόσο στον BFSA όσο και στον BFSA-C ήταν αυτή που περιγράφεται στο κεφάλαιο 3.Επίσης στους BFSA και BFO  Νs= 4.Η τιμή του λ επιλέχτηκε λ=4000 πειραματικά ώστε να βγάζει όσο το δυνατόν καλύτερα αποτελέσματα, με Lc=1. Oι  παράμετροι για τις συναρτήσεις αναφοράς φαίνονται αναλυτικά στους πίνακες που ακολουθούν.
	Αλγόριθμος BFO

	Συνάρτηση Αναφοράς
	domain
	C 
	Ned
	Nc
	Nre
	ped
	S

	Ackley
	32
	0,1
	30
	150
	1
	0,25
	30

	Rastrigin
	5,12
	0,1
	5
	200
	1
	0,25
	30

	Rosenbrock
	30
	0,1
	5
	100
	1
	0,25
	30

	Alpine
	15
	0,1
	15
	150
	1
	0,25
	30

	Griewank
	600
	0,1
	15
	200
	1
	0,25
	30

	Parabola
	15
	0,1
	15
	150
	1
	0,25
	30


	Αλγόριθμος FBSA

	Συνάρτηση Αναφοράς
	domain
	Ccc 
	Ned
	Nc
	Nre
	ped
	S
	λ

	Ackley
	32
	0,1
	30
	150
	1
	0,25
	30
	4000

	Rastrigin
	5,12
	0,1
	5
	200
	1
	0,25
	30
	4000

	Rosenbrock
	30
	0,01
	5
	100
	1
	0,25
	30
	4000

	Alpine
	15
	0,1
	15
	150
	1
	0,25
	30
	4000

	Griewank
	600
	0,1
	15
	200
	1
	0,25
	30
	4000

	Parabola
	15
	0,1
	15
	150
	1
	0,25
	30
	4000


	Αλγόριθμος BFO-C

	Συνάρτηση Αναφοράς
	domain
	C 
	Nr
	Nc
	ped
	S

	Ackley
	32
	0,1
	1
	150
	0,25
	30

	Rastrigin
	5,12
	0,1
	1
	200
	0,25
	30

	Rosenbrock
	30
	0,1
	1
	100
	0,25
	30

	Alpine
	15
	0,1
	1
	150
	0,25
	30

	Griewank
	600
	0,1
	1
	200
	0,25
	30

	Parabola
	15
	0,1
	1
	150
	0,25
	30


	Αλγόριθμος FBSA-C

	Συνάρτηση Αναφοράς
	domain
	Ccc 
	Nr
	Nc
	ped
	S
	λ

	Ackley
	32
	0,1
	1
	150
	0,25
	30
	4000

	Rastrigin
	5,12
	0,1
	1
	200
	0,25
	30
	4000

	Rosenbrock
	30
	0,01
	1
	100
	0,25
	30
	4000

	Alpine
	15
	0,1
	1
	150
	0,25
	30
	4000

	Griewank
	600
	0,1
	1
	200
	0,25
	30
	4000

	Parabola
	15
	0,1
	1
	150
	0,25
	30
	4000


Αποτελέσματα μετρήσεων και απόδοση

Τα  αποτελέσματα των μετρήσεων που έγιναν με τις παραμέτρους που παρουσιάστηκαν προηγουμένως συνοψίζονται στους παρακάτω πίνακες. Η καλύτερη μέση τιμή σε κάθε συνάρτηση έχει γίνει έντονη ώστε να ξεχωρίζει.

	Mετρήσεις χωρίς την παρουσία έλξης – άπωσης μεταξύ των βακτηρίων

	
	Αλγόριθμος

	Συνάρτηση Αναφοράς
	Aποτέλεσμα
	BFO
	FBSA
	BFO-C
	FBSA-C

	Ackley

	Mέση Τιμή
	2,0024E+01
	7,6979E+00
	4,4180E+00
	1,4216E-03

	
	Τυπική Απόκλιση
	5,36E-01
	1,64E+00
	6,96E-01
	4,97E-04

	Rastrigin

	Mέση Τιμή
	3,5196E+02
	1,0252E+02
	2,8104E+01
	4,1400E-10

	
	Τυπική Απόκλιση
	7,59E+01
	4,74E+01
	3,53E+00
	5,30E-10

	Rosenbrock

	Mέση Τιμή
	8,7350E+07
	1,9886E+06
	2,6738E+04
	4,31E+04

	
	Τυπική Απόκλιση
	1,31E+07
	3,12E+06
	2,88E+04
	1,8683E+04

	Alpine

	Mέση Τιμή
	5,6638E+01
	6,3540E+00
	1,7141E+00
	5,6008E-04

	
	Τυπική Απόκλιση
	2,64E+01
	8,94E-01
	6,47E-01
	5,76E-04

	Griewank

	Mέση Τιμή
	7,6960E+02
	5,7293E+00
	2,9384E+00
	4,5885E-02

	
	Τυπική Απόκλιση
	2,76E+02
	3,32E+00
	8,35E-01
	6,71E-02

	Parabola


	Mέση Τιμή
	7,2226E+02
	7,5507E-02
	4,0959E+00
	3,2588E-07

	
	Τυπική Απόκλιση
	9,37E+02
	1,11E-02
	2,34E+00
	1,40E-07


	Mετρήσεις με την παρουσία έλξης – άπωσης μεταξύ των βακτηρίων

	
	Αλγόριθμος

	Συνάρτηση Αναφοράς
	Aποτέλεσμα
	BFO
	FBSA
	BFO-C
	FBSA-C

	Ackley

	Mέση Τιμή
	2,04766E+01
	4,63805E+00
	4,44340E+00
	3,96161E+00

	
	Τυπική Απόκλιση
	2,04E-01
	1,35E+00
	7,25E-01
	4,71E-01

	Rastrigin

	Mέση Τιμή
	3,56427E+17
	9,76175E+01
	2,81061E+01
	1,86105E-01

	
	Τυπική Απόκλιση
	7,03E+01
	3,64E+01
	3,52E+00
	2,80E-01

	Rosenbrock

	Mέση Τιμή
	8,73505E+07
	1,98989E+06
	2,67384E+04
	3,39525E+04

	
	Τυπική Απόκλιση
	1,31E+07
	3,11E+06
	2,88E+04
	4,47E+04

	Alpine

	Mέση Τιμή
	5,39366E+01
	7,84488E+00
	1,80945E+00
	8,85592E-02

	
	Τυπική Απόκλιση
	2,69E+01
	1,16E+00
	6,33E-01
	4,56E-02

	Griewank

	Mέση Τιμή
	7,83227E+02
	1,60296E+01
	2,94019E+00
	4,68031E-01

	
	Τυπική Απόκλιση
	2,60E+02
	4,99E+00
	8,34E-01
	3,88E-01

	Parabola


	Mέση Τιμή
	7,23398E+02
	3,20402E+00
	4,10781E+00
	4,42658E+00

	
	Τυπική Απόκλιση
	9,35E+02
	1,14E+00
	9,35E+02
	1,78E+00


     Παρατηρώντας τον πίνακα των μετρήσεων χωρίς την παρουσία έλξης και άπωσης μεταξύ των βακτηρίων βλέπουμε ότι ο προτεινόμενος αλγόριθμος, FBSA-C δίνει τα καλύτερα αποτελέσματα συγκριτικά με τους άλλους 2 για τις ίδιες παραμέτρους. Επίσης παρατηρούμε ότι η ένταξη της συνεργατικής μεθόδου τόσο στον αλγόριθμο BFO όσο και στον FBSA έχει παρουσιάσει αισθητά θετικά αποτελέσματα. Καλύτερος όλων φαίνεται να είναι με διαφορά ο αλγόριθμος  FBSA-C εξαιτίας του συνδυασμού σε αυτόν των πλεονεκτημάτων της μεθόδου ομαδοποίησης του αλγορίθμου FBSA όσο και της συνεργατικής μεθόδου που χρησιμοποιείται από τον BFO-C.Συγκρίνοντας τα αποτελέσματα μεταξύ των μετρήσεων με και χωρίς την ύπαρξη της κλασσικής μεθόδου έλξης και άπωσης μεταξύ των βακτηρίων παρατηρούμε ότι η παρουσία της επηρεάζει αρνητικά το αποτέλεσμα των μετρήσεων. Αυτό συμβαίνει καθώς κατά την χρήση αυτής της μεθόδου οι μεγάλες συγκεντρώσεις κοντά στα τοπικά ελάχιστα είναι δυνατόν να προσελκύουν βακτήρια από το ολικό ελάχιστο και και καθυστερούν την σύγκλιση καθυστερεί ενώ η άπωση που ασκείται στα βακτήρια μειώνει την ακρίβεια της μεθόδου, καθώς οδηγεί στην διασκόρπιση της ομάδας των βακτηρίων και δεν τους επιτρέπει να συγκεντρωθούν κοντά στο τοπικό ελάχιστο. Οι αλγόριθμοι FBSA-C και BFO-C παρουσιάζουν καλύτερη συμπεριφορά από τους BFSA και BFO αντίστοιχα όπως αναμενόταν θεωρητικά. Αυτό βέβαια επιτυγχάνεται με αυξημένο υπολογιστικό κόστος καθώς απαιτούντα περισσότεροι υπολογισμοί ανά χημειοταξικό βρόχο.

Επίλογος

Η εφαρμογή συνεργατικής μεθόδου στο πεδιο των αλγορίθμων που μιμούνται την αναζήτηση τροφής βακτηρίων αποδείχθηκε πως έχει θετικά αποτελέσματα και είναι μια ελπιδοφόρα καινοτομία που ανοίγει νέα μονοπάτια. Σε αυτή την εργασία ασχοληθήκαμε με την έρευνα του αλγορίθμου και όχι τόσο με την αποτελεσματική υλοποίηση του,η φύση του αλγορίθμου όμως επιτρέπει την υλοποίηση του σε παράλληλα υπολογιστικά μηχανήματα και είναι πιθανόν να αποτελέσει έμπνευση άλλων περισσότερο αποτελεσματικών τεχνικών.Εκτός από την ελαχιστοποίηση συναρτήσεων οι εξελικτικοί αλγόριθμοι έχουν πολλές εφαρμογές ,όπως έχει αναφερθεί.Έτσι ένα αλλο πεδίο έρευνας είναι σίγουρα οι εφαρμογές τέτοιων αλγόρίθμων που μπορούν να βρεθούν λαμβάντας υπόψην το πλαίσιο στο οποίο λειτουργούν οι αλγόριθμοι αυτοί στην φύση όσο και τις ιδιαιτερότητες των προς επίλυση προβλημάτων διάφορες αναλογίες μπορούν να βρεθούν όπως αυτή μεταξύ αυτόνομων μη – επανδρωμένων οχημάτων και βακτηρίων.
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