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Straipsnyje nagrinéjami klausimai, susije su naujovisky metody taikymu sprendziant optimizavimo
uzdavinius. Siuo konkreéiu atveju diskutuojama apie biciy spiediy elgsenos imitavimg ir galima jo
taikymg kombinatorinio (diskretinio) tipo optimizavimo uzdaviniams. Straipsnio pradzZioje aptariami
konceptualis aspektai ir bendroji biciy spieciy imitavimo algoritmy idéja. ApraSoma biciy spieciaus
imitavimo algoritmo realizacija atskiram nagrinéjamam atvejui — kvadratinio paskirstymo uzdaviniui,
kuris yra vienas i$ aktualiy ir sudétingy kombinatorinio optimizavimo uzZdaviniy pavyzdziy. Straipsnyje
pateikiami ir su realizuotu algoritmu atlikty eksperimenty rezultatai, kurie iliustruoja skirtingy veiksniy
(parametry) jtakg gaunamy sprendiniy kokybei ir patvirtina aukS$tg algoritmo efektyvumo lygj.

Jvadas tamyjy reik§meés gali buti su paklaidomis ar ne
visai apibréztos; pagaliau, uzdaviniai gali turéti

SprendZiant sudétingus optimizavimo uZ- i kelis optimizavimo kriterijus, kuriuos reikia
davinius, susiduriama su vis naujais i88ukiais,  optimizuoti vienu metu (Zipfel ir kt., 2010).
kuriuos lemia tokie svarblis veiksniai kaip i8au-  Egant tokiam kontekstui, aktualu naudoti ne-
gusi sprendziamy uzdaviniy apimtis (didZiulis  gtandartinius modernius optimizavimo metodus,
uzdaviniy kintamujy skaicius), poreikis spresti  kyrie remtysi ne pavieniy sprendiniy nagrinéji-
uzdavinius, kai yra tam tikry apribojimy (pvz.,  mu, kaip daznai yra jprasta klasikiniy, tradiciniy
ribotiems laiko iStekliams), dinamiskai keicia- algoritmy atveju, bet bty grindziami tam tikru
si aplinka, optimizavimo kriterijai. Papildomy manipuliavimu sprendiniy rinkiniais, grupémis.
sunkumy gali kelti tai, kad optimizuojamuy kin-  §j metody klasé Siuolaikingje literatiiroje yra
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vadinama kolektyvinio intelekto (kolektyvinés
intelektikos — KI) (angl. swarm intelligence)
algoritmais (Bonabeau ir kt., 1999; Karaboga,
Akay, 2009). Esminis §iy algoritmy pozymis
ir yra grupinés elgsenos modeliavimas operuo-
jant su sprendiniy rinkiniais (vaizdziai tariant,
populiacijomis, biriais, kolonijomis, spieciais)
(Beasley, 2002). Tokiu biidu optimizavimo pro-
cesa galima asocijuoti su bendru grupés nariy
veikimu isivaizduojamoje (sprendiniy) paieskos
erdvéje. Koordinuotai funkcionuojancius narius
tikslinga traktuoti kaip agentus (sudétingy struk-
tliry autonominius, tarpusavyje saveikaujancius
intelektualius komponentus), pabréziant tai, jog
agenty visuma néra tik mechaniné atskiry jos
daliy suma, o yra (savi-)organizuota sistema,
pasiZyminti savitarpio saveika, informacijos
perdavimu, apdorojimu. Bendra kooperatyviné
veikla, dalijimasis informacija, protingas atlie-
kamy darby, funkcijy pasiskirstymas yra tie
svarbiausi veiksniai, kurie leidzia siekti dides-
nio KI metody efektyvumo.

Kolektyvinio intelekto metody jvairové yra
gana plati, pradedant genetiniais algoritmais ir
baigiant vadinamaisiais kulttriniais algoritmais
(Zapfel ir kt., 2010). Sprendiniy populiacijy
manipuliavimu ir kooperavimosi principu yra
pagristi, pavyzdziui, evoliuciniai algoritmai
(angl. evolutionary algorithms) (Béck ir kt.,
1997), issklaidytosios paieskos (angl. scatter
search) algoritmai (Glover ir kt., 2002), skruz-
déliy kolonijy elgsenos imitavimo algoritmai
(angl. ant colony optimization algorithms)
(Dorigo, Stiitzle, 2002), daleliy spieciy algori-
tmai (angl. particle swarm optimization algo-
rithms) (Kennedy, Eberhart, 1995) ir pan. Viena
i§ naujesniy kolektyvinés intelektikos krypciy
yra biciy spieciy (BS) (elgsenos) imitavimo al-
goritmai, arba tiesiog biciy spie€iy algoritmai
(Yonezawa, Kikuchi, 1995; Luci¢, Teodorovic,
2001; Karaboga, 2005; Karaboga, Basturk,
2007; Karaboga, Akay, 2009). Angliskas Siy
terminy atitikmuo yra bee colony optimization
algorithms. (Dél tikslumo reikéty sakyti ,,dirbti-
niy bi¢iy spieciy algoritmai‘, bet trumpumo dé-
lei zodis ,,dirbtiniy‘ gali biiti ir praleidziamas.)
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Konceptualiis biciu spieciy algoritmy
aspektai

Bendrieji konceptualiis aspektai

Konceptualiai apibréziant biciy spieciy
imitavimo algoritmus, visy pirma turéty buti
akcentuotata, jog tai yra metaeuristiniy optimi-
zavimo metody (algoritmy) pogrupis. Taigi, Sie
algoritmai negarantuoja, kad bus rasti optimaliis
sprendiniai. Bet tokie algoritmai leidzia gerokai
sumazinti skai¢iavimy kiekj, o tai labai aktualu
taupiau naudojant kompiuteriniy skaiCiavimy
iSteklius, sykiu ir techninius bei energinius is-
teklius. Kita vertus, gaunami sprendiniai, nors
ir nebtidami optimaltis, daznai yra pakankamai
aukstos kokybés ir visiskai patenkina uzdaviniy
sprendiniy vartotojus (uzsakovus). Taip pat pa-
bréztina, jog biciy spieciy (kaip ir kity kolekty-
ving elgsena imituojanciy) algoritmy efektyvu-
ma daugiau ar maziau priklauso nuo to, kokiu
konkreciu blidu realizuojami atskiri algoritmo
komponentai ir kaip lanksciai, protingai ben-
drasis algoritmo principas adaptuojamas kon-
kretiems sprendziamiems uzdaviniams (Zépfel
ir kt., 2010).

Tokiy algoritmy kaip BS (ir apskritai daugu-
ma metaeuristiniy metody) konceptualus funk-
cionavimo principas yra labai universalus ir pa-
sizymi palyginti dideliu nepriklausomumu. Tai
reiskia, kad pats sprendimo biidas, koncepcija
nepriklauso nuo sprendziamy uzdaviniy — Sie
algoritmai gali bati taikomi i§ esmés bet ko-
kioms optimizuotinoms sistemoms, pradedant
tolydziosiomis matematinémis funkcijomis ir
baigiant sudétingomis save reguliuojanciomis
struktliromis.

Biologinis kontekstas

Pagrindiné BS algoritmy idé¢ja kilo stebint
gyvuy biciy spieciy (Seimy) elgesi. Suprantama,
kad biciy veikla yra daugialypé ir, aisku, ¢ia
nesigilinsime | jvairias tos veiklos (fiziologines
ir pan.) detales. Pagrindinis démesys skiria-
mas paciai koncepcijai. BS algoritmy principo
pagrindas ir yra tai, jog imituojama jprastiné
biciy elgsena ir tos elgsenos désningumai ies-
kant ir renkant nektara, kuris yra reikalingas,



apsiriipinant maisto (t. y. medaus) atsargomis
biciy gyvenamoje vietoje (avilyje, lizde) (Luci¢,
Teodorovié¢, 2001; Karaboga, 2005).

Nattiraly bi¢iy spieiy paprastai sudaro
50 000—100 000 biciy ir kiekviena atlicka tam
tikras funkcijas. Dauguma ju ieSko medaus
gamybai reikalingo nektaro aplinkinése avilio
(lizdo) vietovése. Budingieji $iy biciy elgsenos
elementai (aspektai) yra tokie. Nektaro paieskos
proceso pradinéje stadijoje atskiros bités (vadi-
namieji zvalgai) i§zvalgo, iStiria tam tikra (pra-
ding) teritorija. Grizusios i avilj, Sios bités ,,in-
formuoja“ kitas avilio bites apie aptikto maisto
(nektaro) vietas, kiekj, kokybg. Informavimas
(tais atvejais, kai yra rastos potencialiai ge-
ros nektaro vietos) vyksta tam tikru specifiniu
budu - Sokant , ritualinius* Sokius atskiroje avi-
lio ,,saléje”. Sokiuose yra uzkoduota labai jvairi
informacija apie nektara. Taip bités pranesa apie
surasta nektara (pateikia ,,reklama) ir paskatina
kitas bites skristi kartu. Bités, iki tol buvusios
tik ,,stebétojais, gali nuspresti skristi ieskoti
maisto, atsizvelgdamos i pateikta informacija.
Taip tampama bitémis darbininkais (sykiu ir
kity bi¢iy verbuotojais — vadinamaisiais rekru-
ty verbuotojais). Galimi tokie biéiy, atsakingy
uz maisto rinkima, pagrindiniai elgesio scena-
rijai: a) jos gali atsisakyti rinkti maista esamoje
teritorijoje (bités, atsisakiusios rinkti nektara,
pvz., dél to, kad yra mazas nektaro kiekis arba
nektaras yra jau pasibaiggs Sioje vietovéje, gali
(vel) tapti zvalgais arba jgyti stebétoju (vadi-
namyju laisvyju agenty) statusa); b) bités gali
toliau nesti nektarg i§ esamos vietos, neinfor-
muodamos apie tai kity biciy; c) jos gali papil-
domai Sokti Sokius, t. y. pasikeisti informacija
su kitomis bitémis apie aptikto maisto isteklius,
ir taip pakviesti daugiau padéjejy | vietas, ku-
riose galblt gausu maisto (kuo didesnis nektaro
kiekis ir geresné jo kokybe, tuo labiau rekruty
verbuotojai stengiasi patraukti { savo pusg kitas
bites (laisvuosius agentus); taciau bités, suradu-
sios ne tokias geras nektaro vietas, tikriausiai
bus linkusios jy atsisakyti ir bandys sekti paskui
tas bites, kurios labiausiai reklamuoja savo vie-
tas). Taigi, galima sakyti, kad neSancios nektara
bites dalyvauja nepertraukiamame alternatyvy

rinkimosi ir sprendimy priémimo procese. Toks
i§ daugybés atskiry sprendimy priémimy susi-
dedantis procesas ir apibrézia biciy spieciaus
veiklos pobudi apsirtipinant medumi.
Dirbtiniy biciy spieciy algoritmai

Dirbtiniy biciu spie¢iai (DBS) yra ideali-
zuoti gyvy biciu Seimy modeliai. Taciau abiem
atvejais juy paskirtis yra panasi — surasti geriausia
(efektyviausia) galima veiklos varianta, siekiant
igyvendinti tam tikra tiksla. Kaip realybéje gy-
vos bités skraidydamos atlicka tam tikra viety
zvalgyba ir aptinka ten medaus Saltinius, taip
algoritminés realizacijos atveju, jei taip galima
sakyti, dirbtinés bités yra atsakingos uz efekty-
vy sprendiniy erdvés i$zvalgyma ir potencialiai
gery tos erdvés sri¢iy radima. Nattraltis biciuy
spieciai siekia suneSti kuo daugiau nektaro ir
apsirtipinti kuo didesnémis medaus atsargomis,
o dirbtiniy BS algoritmy tikslas yra optimi-
zuoti duota kriteriju, vykdant paieska leidzia-
moje sprendiniy aibéje. Taigi, optimizavimo
algoritmuose operuojama su gyvy bi¢iy imi-
tacijomis - tam tikromis virtualiomis bitémis,
kurios gali buti traktuojamos kaip abstraktiis
(intelektualiis) agentai. Sie agentai yra susieja-
mi su optimizavimo uzdavinio sprendiniais (t.
y. nepriklausomy dydziy - kintamyjy - reiks-
miy konfigliracijomis), taip pat su procediiro-
mis, skirtomis tiems sprendiniams konstruoti
arba pagerinti. Priminsime, kad optimizavimo
uzdavinj formaliai galima apibrézti pora (S, f);
¢ia S zymi sprendiniy aibg, o f— skaliaring tiks-
lo funkcija (TF), kurios apibrézimo sritis - S, o
reikSmiy aibé - realieji skaiiai. Tuomet i$spresti
uzdavini (S, f) reiskia surasti sprendinj 5 € Sir
toki, kad s€ S=14s"|s" =argmin f(s)¢; &ia

seS

§ yra vadinamas (globaliai) optimaliu sprendi-

niu. Tarsime, kad TF turi biti minimizuojama,
kitaip tariant, turi biti randamas toks sprendi-
nys, kuriam TF jgyja minimalig reik§mg. Be to,
laikysime, jog sprendiniai yra diskretieji.

Biciy spieciaus elgsenos imitavimo pro-
ceso pagrindinés formalios sudedamosios da-
lys konceptualiai aprasytos 1 pav. (taip pat
zr.: Karaboga, Basturk, 2007).
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Galimi jvairiis Sios konceptualiosios schemos
variantai ir realizacijos. Pavyzdziui, vienos pir-
muyjy DBS algoritminiy realizacijy buvo kreipia-
mos { matematiniy multimodaliniy funkcijy eks-
tremumu paieSska (Karaboga, 2005; Karaboga,
Basturk, 2007). Kitos DBS algoritmy versijos
daznai taikytos ir sprendziant kombinatorinius
uzdavinius; paprastai jos buvo naudojamos
sprendiniams konstruoti, kai virtualiosios bités
yra susiejamos su atskirais sprendiniy elementais
(Luci¢, Teodorovi¢, 2001). Tai aktualu sudarant
aukstos kokybés pradinius sprendinius, kurie
papildomai optimizuojami iteraciniais algori-
tmais. TaCiau DBS algoritmai gali biiti s¢kmin-
gai taikomi ir paciuose iteraciniuose sprendiniy
pagerinimo procesuose. Siuo atveju dirbtinés
bités atitinka ne atskirus sprendiniy elementus,
o visiSkai suformuotus sprendinius (Sabat ir kt.,
2010; Pan ir kt., 2011). Be to, virtualiosios bités —
kaip pakankamai intelektualizuoti agentai — gali
biti asocijuojamos su tam tikromis sprendiniy
lokaliojo pagerinimo (arba lokaliosios paieskos,
t. y. paieskos sprendiniy kaimyninése aplinkose)
procediiromis (Davidovi¢ ir kt., 2011).

Biciy spieciaus elgsenos imitavimo proce-
so savoky (zr. 1 pav.) interpretavimas ji atitin-

kancioje virtualiy biciy spieciaus algoritminéje
realizacijoje, besiremiancioje iteraciniu spren-
diniy gerinimu, pateikiamas 1 lenteléje. Gali
buti isskirti tokie trys pagrindiniai DBS biciy
tipai (funkcinés grupés) (Karaboga, Basturk,
2007): bités rekruty verbuotojos (darbininkeés),
bités laisvosios agentés (stebétojos), bités zval-
gés. Veikdamos korporatyviai ir tinkamai pa-
sidalydamos atlickamus darbus, Sios virtualiy
biciy grupés efektyviai vykdo savireguliacini
paieskos procesa, kuriame nuosekliai gerina-
ma sprendiniy kokybé. Kaip matyti i§ 1 pav. ir
1 lentelés, biciy grupés gali buti asocijuojamos
su atitinkamomis fazémis (etapais): rekruty ver-
buotojy, laisvy agenéiy ir zvalgiy. Sudétos kartu
Sios fazés sudaro viena sutartini DBS proceso
cikla. Atitinkamai parinktas cikly skai¢ius pa-
prastai apibrézia DBS algoritmo baigimo salyga
(vykdymo trukme). Konkretus rekruty verbuo-
toju, laisvujy agenty, zvalgy pasiskirstymas pri-
klauso nuo pasirinktos algoritminés realizacijos.

Pavyzdziui, galima i$ anksto nustatyti fiksuota
santyki % (0< % <1); ¢ia R zymi biciy rekruty

verbuotoju kiekj (laisvai pasirenkama tarp 1 ir
B), 0 B (B = 1) yra bendras biciy skaicius spie-

PRADZIA
1: INICIALIZACIJA
2: BICIY REKRUTY VERBUOTOJY FAZE (ETAPAS)

// 8ioje fazeje (etape) bités rekruty verbuotojai (darbininkai) renka maista, t. y. nektara, tam tikrose vietose

3: BICIY LAISVUJY AGENTUY FAZE (ETAPAS)

// Sioje fazéje (etape) bités laisvieji agentai (stebétojai) skrenda paskui bites rekruty verbuotojus rinkti nektara anksciau
// biciy rekruty verbuotojy atrastose (iszvalgytose) vietose
// (bités laisvieji agentai pasirenka sektinas bites rekruty verbuotojus, atsizvelgdamos i uzkoduota informacija, pateikta

// bi¢iy-rekruty verbuotojy ritualiniy $okiy metu)
4: BICIY ZVALGY FAZE (ETAPAS)

// 8ioje fazéje (etape) tam tikras bi¢iy zvalgy skaiius siun¢iamas ieskoti naujy nektaro Saltiniy (viety)
// (bitémis 7valgais tampama, kai pasibaigia maisto atsargos esamose victose?;
// kitos bités, pasibaigus nektarui, gali tapti laisvaisiais agentais (stebétojais))
5: ]simenamas geriausias (iki esamo momento) rastas maisto (nektaro) Saltinis
6: Jeigu néra patenkinta baigimo salyga, tai grjztama j 2 etapa testi proceso; prieSingu atveju procesas baigiamas
// geriausias rastas maisto (nektaro) Saltinis yra Sio proceso rezultatas

PABAIGA

* Biciy spiec¢iaus elgsenos imitavimo proceso algoritminése realizacijose taip pat gali biiti naudojamas specialus
parametras, kuriuo galima reguliuoti maksimaly galimy skrydziy i ta pacia vieta (Saltini) skaiciy. Jei $is skaicius
vir$ijamas, tai traktuojama, jog maisto (nektaro) atsargos $ioje vietoje yra pasibaigusios; tuomet bités arba turi skristi
zvalgyti naujy viety, arba tampa laisvaisiais agentais (stebétojais).

1 pav. Biciy spieciaus elgsenos imitavimo proceso konceptualusis aprasymas
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1 lentelé. Biciy spieliaus elgsenos imitavimo procesas ir dirbtiniy biciy spieciaus algoritmas:
sqvoky interpretavimas

Terminai
konceptualiame Interpretavimas dirbtiniy biciy spieciaus (DBS) algoritme
aprasyme
Nustatomi reikiami algoritmo parametrai (spieciaus (sprendiniy populiacijos) dydis (B),
algoritmo cikly skai¢ius/vykdymo laikas ir pan.). Sukonstruojama pradiné sprendiniy popu-
Inicializacija liacija (spie¢iaus analogas), sudaryta i§ B sprendiniy (viena bitg atitinka vienas sprendinys,
o bités surasto maisto kiekis ir kokybé yra asocijuojama su atitinkamo sprendinio (s) iverti-
nimu - tikslo funkcijos (f) reikSme). Pradinés sprendiniy populiacijos konstravimui gali buti
naudojamos papildomos sprendiniy lokaliojo pagerinimo (lokaliosios paieskos) procediros.
Atliekamas populiacijos sprendiniy gerinimas (tiksliau, bandoma pagerinti sprendinius),
Rekruty naudojant pasirinkta lokaliojo pagerinimo (lokaliosios paieskos) procediira. Jeigu po loka-

verbuotojy fazé

liojo pagerinimo procediiros gaunamas geresnis sprendinys negu pries tai buves, tai buves
(senas) sprendinys pakei¢iamas nauju (geresniu); priesingu atveju senasis sprendinys islieka
nepakitgs.

Laisvyjy agenty
faze

Virtualiosios bités pranesa apie ,,savo* sprendiniy kokybe, t. y. apskaic¢iuojamos TF reikSmés
atitinkamiems sprendiniams. Kai yra jvertinti visi sprendiniai, atliekamas papildomas spren-
diniy optimizavimas atsizvelgiant | esamos duotu momentu populiacijos (spieciaus) atskiry
sprendiniy kokybg. Kuo geresné sprendinio kokybé, tuo didesné tikimybé, jog virtuali bité
laisvasis agentas pasirinks tg sprendini, t. y. pasirinktasis sprendinys bus toliau gerinamas.

f(s)
> /Gs))

(spieciaus) sprendinius; f{s ), fls)) yra TF reikSmés, apskaiciuotos sprendiniams s, s..

Tikimybé yra proporcinga tokiam dydziui: ;Cias, 5, zymi atitinkamus populiacijos

Zvalgy faze

Jeigu populiacijos (spieciaus) sprendinys negali biiti daugiau pagerintas, atlikus tam tikra
pakartotiniy pagerinimo bandymy skaiciy, tai tokio sprendinio atsisakoma, t. y. jis yra paSa-
linamas 1§ populiacijos. Vietoje pasalintojo yra generuojamas/konstruojamas atsitiktiniu ar
kitu btidu naujas sprendinys, kuris dalyvaus tolesniame procese kartu su kitais sprendiniais.

[simenamas
geriausias rastas
maisto (nektaro)
Saltinis

Isimenamas (jraSomas atskiroje atminties srityje) geriausias iki duotojo momento (ciklo) ras-
tas sprendinys. (Minimizavimo atveju geriausias sprendinys yra tas, kuriam tikslo funkcija
(f) igyja maziausia reik§mg.) [simenama tik tuomet, kai surandamas naujas geresnis sprendi-
nys (t. y. sprendinys, geresnis uz prie§ tai buvusj geriausia).

Baigimo salyga

Kaip galima algoritmo baigimo salyga gali biiti pasirinktas, pvz., tam tikras maksimalus
algoritmo cikly skaicius arba algoritmo vykdymo laiko limitas.

¢iuje (paprastai pasirenkama mazdaug tarp 10
ir 100 - tai yra daug karty maziau, palyginti su
realiais biciy spie€iais; zr. skyreli ,,Biologinis
kontekstas®). Kai dél bi¢iy Zvalgy, daznai algo-
ritminése realizacijose vadovaujamasi taisykle,
jog vieno ciklo metu tik ne daugiau kaip viena
bité gali vykti ,,zvalgyti* naujy galimy spren-
diniy (t. y. gali bGti naujai sukonstruojamas
ne daugiau kaip vienas sprendinys). Pati bi¢iy
funkciniy grupiy sudétis néra i§ anksto grieztai
fiksuojama; priklausymas vienai ar kitai grupei
yra gana reliatyvus dalykas, nes bi¢iy atlieka-
mos funkcijos gali daug karty pasikeisti proce-
SO metu.

Kaip minéta, DBS algoritmuose gali buti
naudojamos papildomos priemonés, t. y. proce-
diiros sprendiniy lokaliajam pagerinimui (loka-
liajai paieskai). Taigi, dar daugiau nutolstama
nuo gamtinio analogo, DBS algoritmai tampa
dar labiau sintezuoti, hibridizuoti. Siuo atveju
galimas labai platus tokiy pagerinimo proce-
diry diapazonas, tam galima pritaikyti jvairios
prigimties iteracinius euristinius algoritmus
(pvz., godziaja paieska, tabu paieska, atkaitini-
mo modeliavima ir pan.). Toliau aprasoma tokio
pobiidzio DBS algoritminé realizacija vienam i§
kombinatorinio optimizavimo uzdaviniy - kvad-
ratinio paskirstymo (KP) uzdaviniui.
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Dirbtiniy biciy spieciaus algoritmo
realizacija kvadratinio paskirstymo
uZdaviniui

Kvadratinio paskirstymo uzdavinys (angl.
quadratic assignment problem) (Cela, 1998;
Loiola ir kt., 2007) yra vienas i$ sudétingy kom-
binatorinio optimizavimo uzdaviniy. KP uzda-
vinio atveju sprendiniy aibés vaidmen] atlieka
sveikyjy skaiciy nuo 1 iki n visy galimy per-
statymy aibe I , o tikslo funkcija apibréziama
taip:

Z(p)ziixfypmpm; (1)

i=l j=1

¢ia X = (x)), , ir ¥ =(y,),, yra vadinamosios
kainy ir atstumy matricos su sveikosiomis reiks-
mémis. Perstatymas p = (p(1), p(2), ..., p(n))
gali biti traktuojamas kaip kuriy nors n objekty
iSdéstymas, paskirstymas | tam tikras pozicijas;
Siuo atveju p(i) € {1, 2, ..., n} zymi pozicijos, {
kurig paskirtas i-asis objektas, eilés numerj. KP
uzdavinys priklauso NP-sunkiy kombinatorinio
optimizavimo uzdaviniy klasei. Jis yra aktualus
sprendziant nemazai praktiniy uzdaviniy; taip
pat jis yra savotiSka eksperimentavimo su op-
timizavimo algoritmais ir ju efektyvumo testa-
vimo baze.

DBS algoritma KP uzdaviniui programis-
kai realizavo A. Misevicius, naudodamas pro-
gramavimo kalba Pascal. Sudarytame algori-
tme, kurio detalizuotas apraSymas pateikiamas
2 pav., sprendiniai, t. y. perstatymai (p", p@, ...,
P9, ..., p®), yra asocijuojami su isivaizduoja-
momis, dirbtinémis bitémis (biciy skaiCius yra
B). Metafora ,,i-0ji bité skrenda (arba yra siun-
¢iama) { jos atitinkama vieta (nektaro Saltinj)*
realizuoto algoritmo kontekste reiskia: i-asis po-
puliacijos sprendinys (p'”) parenkamas lokaliojo
pagerinimo (lokaliosios paieskos) procedirai
Lokalioji_Paieska(-), kuri bando ta sprendinj op-
timizuoti. Jeigu procediira Lokalioji Paieska(-)
gauna geresni sprendin negu esamas sprendi-
nys (p?), tai tas sprendinys pakei¢iamas nauju
geresniu. I§ tiesy, lokaliojo pagerinimo proce-
diiros vaidmeniui yra panaudota patobulinta
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tabu paieskos procediira (angl. enhanced tabu
search) (Misevicius, 2005).

Miisy realizuotas algoritmas operuoja labai
kompaktisku spie¢iumi (sprendiniy populiacija)
(zr. sk. ,,Kompiuteriniy eksperimenty rezulta-
tai*). Visi pradinés populiacijos sprendiniai yra
pagerinami algoritmo inicializacijos stadijoje
(zr. 2 pav.). Paskui kiekvieno algoritmo ciklo
metu atsitiktinai pasirenkamas vienas spren-
dinys, kuris pagerinamas naudojant procediira
Lokalioji_Paieska(-) (tai atitinka rekruty ver-
buotojy fazeg). Atsitiktiniam iSrinkimui pakanka
generuoti tariamai atsitiktini sveikaji skaiciy
intervale [1, B]. Realizuojant laisvyju agenty
fazg ir norint labiau diversifikuoti proceso eiga,
pasinaudojama kiek kitokia taisykle, negu nuro-
dyta 1 lenteléje. Misu konkrecioje realizuotoje
versijoje, iSsirenkant sekting rekruty verbuotoja,
i§ pradziy atsitiktiniu blidu atrenkama (su ga-
limais pasikartojimais) R sprendiniy (¢ia R yra
apriorinis parametras, reiskiantis rekruty ver-
buotojy populiacijoje skai¢iy, R =1, 2, ..., B).
Tuomet geriausias (tikslo funkcijos reikSmés (z)
pozitiriu) i§ R atrinkty sprendiniy ir yra aktualu-
sis rekruty verbuotojas, kuriuo turi biiti sekama
esamo ciklo metu.

Akivaizdu, jog gali biiti pasirenkami jvairiis
rekruty verbuotojai, einant nuo vieno ciklo prie
kito. Vis délto remiantis Sia pateikta taisykle sie-
kiama daugiau Sansy suteikti tiems rekruty ver-
buotojams, kurie asocijuojasi su geresniais spren-
diniais. Kartu bandoma suderinti ir kombinuoti
du esminius aspektus: indeterministinj (stochas-
tinj) ir deterministini. Atsitiktiniu biidu atrenkant
(su galimais pasikartojimais) R sprendiniy i§ B,
tikimybé, kad bus pasirinktas i-asis (pirmasis
(i =1), antrasis (i = 2) ir t. t.) geriausias populia-

; i e LY (Y
cyjos sprendinys, yra lygi 3 3

(Drezner, Misevicius, 2011). Antroje lenteléje
parodytos Sios tikimybés reikSmés, kai B = 10,
R=1,2,..,B,i=1,2, .., 10. (Galima pastebéti
tikimybiniy reik§miy mazéjimo tendencija,
mazéjant R ir esant nedideléms eilés numerio i
reikSméms. Taciau, kaip tai empiriskai veikia
algorimo rezultaty kokybe, galima nustatyti tik



procedure Biciy Spieciaus_Imitavimas_Kvadratinio_Paskirstymo_UZzdaviniui;
//pradiniai duomenys: n — uzdavinio apimtis (objekty skai¢ius), X,Y — kainy ir atstumy matricos,

/7 B — biciy skaicius (spieciaus/sprendiniy populiacijos dydis), R — rekruty verbuotoju skai¢ius, C — cikly skaicius,
/ G — lokaliosios paieskos gylis (paieskos iteracijy skaicius), @, o, a3, a4 — lokaliosios paieskos gylio reguliavimo koeficientai,
Va ES — sprendiniy populiacijos entropijos slenkstis
//rezultatai: p* — geriausias rastas sprendinys
begin
//inicializacija

sukurti atsitiktiniu btdu pradine sprendiniu populiacija PcIl, (|P|=B);
optimizuoti kiekviena populiacijos P sprendini p, panaudojant lokaliojo pagerinimo procedira
Lokalioji_Paieska(a G);
p"=argminz(p) ; //p"— zymi geriausia populiacijos narj (sprendinj)
peP
for ciklas :=1 to C do begin
//rekruty verbuotojy faze
parinkti atsitiktiniu btdu sprendini pe P ir atlikti jo pagerinimo bandyma, panaudojant
lokaliojo pagerinimo procedura Lokalioji_Paieska(aG);
//laisvuyjy agenty fazé
atrinkti atsitiktiniu b@du (su galimais pasikartojimais) R sprendiniu is B;
iSrinkti geriausia i3 R atrinktuy sprendiniuy ir atlikti jo pagerinimo bandyma, panaudojant
lokaliojo pagerinimo procedura Lokalioji_Paieska(asG);
if z(argminz(p)) <z(p") then p":=argminz(p) ; //isimenamas geriausias (iki Siol) surastas sprendinys
peP peP

if Entropija(P) < ES then begin
//zvalgy fazé
(1) sukurti atsitiktiniu bddu nauja sprendiniu populiacija P, perkeliant i ja geriausia
buvusios populiacijos sprendini;
(2) optimizuoti kiekviena naujos populiacijos sprendini, panaudojant
lokaliojo pagerinimo procedira Lokalioji_PaieSka(auG)
endif
endfor
end.

Pastabos. 1. Algoritmo variantai priklauso nuo parametro R (R = 1, 2, ..., B), kuriuo apibréziamas pasiskirstymas
tarp rekruty verbuotojy ir kity (likusiy) biciy. 2. Sprendiniy lokaliojo pagerinimo procediira (Lokalioji_Paieska(-))
naudojama $iais keturiais atvejais: pradinei pagerintai sprendiniy populiacijai sudaryti; sprendiniams, susiejamiems
su rekruty verbuotojais (rekruty verbuotojy sprendiniams), pagerinti; sprendiniams, susiejamiems su laisvaisiais
agentais (laisvyju agenty sprendiniams), pagerinti; naujiems sprendiniams, suformuotiems zvalgymo fazgje,
pagerinti. Lokaliosios paieskos gylis (intensyvumas), atsizvelgiant { konkrety atveji, reguliuojamas parametru G
ir koeficientais o/, a.,, 0., a,,, kurie jgyja Sias reikSmes: o, = 5, o, = 1, o, = 3, o, = 5. 3. Populiacijos (spieciaus)

entropija Entropija(P) apskai¢iuojama pagal formule (Taillard, 1995): Entropija(P) = z 2 e; /nlog, n , Cia

0,x, =0 i=1 j=1
e = L,j log x, K, F0 K, zymi skaiéiy, nurodanti, kiek karty esamoje sprendiniy populiacijoje (spieciuje)
7] 2 TP

sprendinio, t. y. perstatymo p, elementas, kurio reik§meé lygi 7, yra paskirtas { j-aja perstatymo pozicija. 4. Entropijos
slenkstis (ES) yra lygus 0,05.

2 pav. Biiy spiecCiaus imitavimo algoritmo KP uZdaviniui apraSymas

atlikus kompiuterinius eksperimentinius al- 2 lentelé. i-ojo geriausiojo sprendinio iSrinkimo
goritmo tyrimus su skirtingomis parametro R  fikimybés

reikSmémis.) R 1 | 2|3 | 45|67 |89 10
Imituojant zvalgy faze, taip pat nukrypstama 1[0,100[0,100{0,100{0,100]0,1000,100]0,100]0,100{0,100]0,100

.. . . _ R . 2[0,190]0,1700,150]0,130{0,110{0.090]0,070]0,050]0,030{0,010

nuo kanoniniy reikalavimy. Miisy atveju i fazé 3]0,271{0,217]0,1690,1270,091]0,061[0,037]0,019[0,007] 0,001
aktyvuojama, kai sprendiniy populiacijos ent- 4]0,344(0,247(0,170{0,111 {0,067 [ 0,037 [ 0,018 | 0,007 | 0,002 | 0,000
ropija, kuri yra sprendiniq diversiﬁkacijos lygio 5(0,410{0,263(0,160{0,090|0,047|0,021 | 0,008 | 0,002 | 0,000 | 0,000
matas, tampa maZesné uz duota slenkstine reiks- 6]0,469]0,2690,144]0,071{0,031{0,012]0,003 | 0,001]0,000{ 0,000
. L. 7]0,52210,269[0,127]0,054{0,020 {0,006 | 0,001 [0,000]0,000{ 0,000
mg (ES) (zr. 2 pav.). Tuomet yra konstruojami 8[0,570]0,263[0,110]0,041{0,013{0,003 | 0,001 [0,000]0,000{ 0,000
nauji populiacijos sprendiniai, kuriems Kkartu 9[0,6130,253(0,094 0,030 | 0,008 [0,002 | 0,000 0,000 | 0,000 | 0,000
atliekamas ir galimas kokybés pagerinimas. 10]0,651]0,241]0,079]0,022[0,005 0,001 0,000 0,000 0,000 0,000
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Kompiuteriniy eksperimenty rezultatai

Atliekant kompiuterinius eksperimentus su
realizuotu DBS algoritmu, buvo naudojami tes-
tiniai pavyzdziai (gairés) i$ vieSos KP uzdavinio
testiniy pavyzdziy duomeny bazés (bibliotekos)
QAPLIB (Burkard ir kt., 1997). Eksperimentai
buvo atlickama su dviejy tipy uzdaviniais (tes-
tiniais pavyzdziais): atsitiktinai (pagal tolygiojo
pasiskirstymo désni) sugeneruotais uzdaviniais
ir pseudoatsitiktiniu bidu suformuotais uzdavi-
niais, kurie savo prigimtimi yra artimi ,,realaus
pasaulio® uzdaviniams. Pirmojo tipo testiniy
pavyzdziy pavadinimai yra: Tai20a, Tai25a ir
t. t. (trumpiau Tai*a), antrojo tipo pavyzdziy —
Tai20b, Tai25b ir t. t. (trumpiau Tai*b).

Pagrindiniu algoritmo efektyvumo {vertini-
mo kriterijumi buvo pasirinktas gaunamy spren-
diniy kokybés, t. y. TF, vidutinis santykinis
nuokrypis nuo galimai optimalios TF reik§més
(tiksliau, geriausios Zinomos TF reik§més —
GZTFR). Vidutinis santykinis nuokrypis & ap-
skai¢iuojamas formule

& =100(z - 2)/z [%]; )
¢ia z yra TF reikSmiy vidurkis, kuris apskai-
Ciuojamas atlikus tam tikra skaiciy (10) algori-
tmo pakartotiniy vykdymy; z Zzymi geriausia
zinoma TF reikSme (Sios reikSmés pateikiamos
bibliotekoje QAPLIB). Buvo isbandyta desimt
algoritmo varianty (R =1, 2,3,4,5,6,7,8, 9,
10), kai B=| P | = 10, C =20, G = 10. Tuo
pat metu misy sudarytas algoritmas buvo lygin-
tas su pagerintu hibridiniu genetiniu algoritmu
(PHGA) (angl. improved hybrid genetic algo-
rithm) (Misevicius, 2004). Taip pat buvo atlikti
papildomi eksperimentai siekiant nustatyti algo-
ritmo valdymo parametry B, C, G itaka gauna-
miems rezultatams. Papildomy bandymuy metu
buvo eksperimentuota su tokiomis reikSmémis:
B, G =10, 15, 20, 25, 30, 35; C = 20, 25, 30,
35, 40, 45 (buvo naudoti testiniai pavyzdziai:
Tail00a, Tail00b). Gautieji rezultatai pateikia-
mi 3, 4 lentelése ir 3 paveiksle.

I8 3 ir 4 lenteliy bei 3 pav., a, matyti, kad pa-
rametro R (rekruty verbuotoju skaiciaus) efek-
tas yra dvilypis: atsitiktiniy testiniy pavyzdziy
(Tai*a) atveju Siek tiek geresni rezultatai pasie-
kiami esant didesnéms R reikSméms (R=7, 8, 9,
10), o realaus pasaulio testiniams pavyzdziams
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(Tai*d) kiek geresni rezultatai gaunami, kai R
reik§més yra mazesnés (R =1, 2, 3, 4, 5). Taigi,
atsitiktiniams uzdaviniams yra svarbiau fokusa-
vimo { geresnius, elitinius sprendinius aspektas,
o realaus pasaulio uzdaviniams — diversifikaci-
jos, stochastiskumo veiksnys. Kai dél parame-
try B, C, G, galima pazyméti, jog tiek iSauggs
spieciaus dydis (B), tiek padidéjes cikly skaicius
(C) tik menkai pakoreguoja algoritmo efektyvu-
ma (gaunamy sprendiniy kokybeés (§ ) atzvilgiu)
(zr. 3 pav., b, ¢). Kita vertus, lokaliosios paies-
kos gylis (intensyvumas) (G) turi gana reiks-
mingg jtaka algoritmo gaunamiems rezultatams
(zr. 3 pav., d).

Rezultatai patvirtina tai, jog gaunamy spren-
diniy kokybé priklauso nuo konkretaus uzdavi-
nio tipo ir specifiniy ypatybiy; vis délto abieju
skirtingy tirty uzdaviniy tipy atveju atskiri DBS
algoritmo variantai (biitent R = 2, 3, 4, 5) pa-
sirodé esa, nors ir nedaug, geresni nei algori-
tmas PHGA, kuris yra vienas i§ efektyviausiy
KP uzdavinio sprendimo euristiniy algoritmy.
Penktoje lenteléje pateikiami daugiau euristiniy
algoritmy apimancio palyginimo rezultatai ats-
kiriems KP uzdavinio testiniams pavyzdziams.
Papildomai panaudoti $ie jau anksciau sukur-
ti algoritmai: konstrukcinis algoritmas (KA),
lokalioji paieska (LP), iteratyvioji lokalioji
paieska (ILP), tabu paieska (TP), iteratyvioji
tabu paieska (ITP), atkaitinimo modeliavimas
(AM), skruzdéliy kolonijos imitavimas (SKI),
genetinis algoritmas (GA), hibridinis genetinis
algoritmas (HGA). I8 tiesy algoritmuy KA, LP
vykdymo laikas yra maZzesnis, negu nurodytas,
taCiau ir juy rezultatai yra daug blogesni negu
DBS. Kity algoritmy valdymo parametrai buvo
parinkti taip, kad vykdymo laikas biity panasus”.
Taigi, iSpléstinio palyginimo rezultatai patvirti-
na auksta DBS algoritmo efektyvumo lygi.

* Konkre€ios algoritmy parametry reikSmes, kaip ir paly-
ginime naudoti kiti algoritmai, ¢ia nedetalizuojami dél ribo-
tos straipsnio apimties. (Reikéty tik pabrézti, jog pasiiilytas
DBS algoritmas savo prigimtimi yra artimiausias hibridi-
niams genetiniams algoritmams. Ir vienur, ir kitur gali bati
naudojami tie patys sprendiniy lokaliojo pagerinimo algori-
tmai; valdymo parametrai taip pat yra panasus, pvz., bi¢iy
spieciaus dydis ir cikly skai¢ius DBS algoritme ir atitinka-
mai populiacijos dydis ir generacijy skai¢ius genetiniame
algoritme.)



3 lentelé. DBS algoritmo varianty ir genetinio algoritmo (PHGA) palyginimo rezultatai (I)

Testinis GZTFR 5 Laikas
pavyzdys’|| (2) | 'R=1 | R=2 | R=3 | R=4 | R=5 | R=6 | R=7 | R=8 | R=9 | R=10 |[PHGA|| ¢k
Tai20a 703482 [] 0,000 | 0,000 [ 0,000 | 0,000 | 0,000 [ 0,000 | 0,000 [ 0,000 | 0,000 [ 0,000 | 0,000 22
Tai25a 1167256 || 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,037 40
Tai30a 1818146 || 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 [ 0,000 | 0,000 72
Tai35a 2422002 || 0,085 | 0,100 | 0,076 | 0,076 | 0,057 | 0,057 | 0,055 | 0,033 | 0,033 | 0,033 | 0,076 90
Tai40a 3139370 || 0,292 | 0,293 | 0,300 | 0,331 | 0,322 | 0,337 | 0,314 | 0,270 | 0,270 [ 0,270 | 0,340 || 100
Tai50a 4938796 || 0,531 | 0,561 | 0,565 | 0,548 | 0,563 | 0,563 | 0,593 | 0,572 | 0,572 | 0,572 | 0,573 || 110
Tai60a 7205962 || 0,585 | 0,624 | 0,604 | 0,598 | 0,575 | 0,566 | 0,566 | 0,607 | 0,614 | 0,614 | 0,601 || 120
Tai80a 13499184 |[ 0,700 | 0,660 | 0,666 | 0,628 | 0,643 | 0,707 | 0,684 | 0,684 | 0,684 | 0,684 | 0,696 || 240
Tai100a || 21052466 || 0,538 | 0,529 [ 0,489 | 0472 | 0,479 | 0,487 | 0,474 | 0,471 | 0,486 | 0,490 | 0497 || 480
Vidurkis: [] 0,303 | 0,307 | 0,300 | 0,295 | 0,293 | 0,302 [ 0,298 [ 0,293 [ 0,295 [ 0,296 [ 0,313 []

* testinio pavyzdzio pavadinime esantis skaitmuo nurodo uzdavinio apimtj (objektu skai¢iy); ™ pateikiamas vidutinis
vieno algoritmo pakartotinio vykdymo laikas sekundémis (eksperimentams naudotas 3 GHz daznio asmeninis

kompiuteris)

4 lentelé. DBS algoritmo varianty ir genetinio algoritmo (PHGA) palyginimo rezultatai (1I)

Testinis GZTFR 5 Laikas
pawyzdys || (2) 'Rt [ R=2 | R=3 [ R=4 | R=5 [ R=6 | R=7 | R=8 | R=9 | R=10 [PHGA| *¢K)
Tai20b 122455319]] 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 || 1,6
Tai25b 344355646/ | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 || 2,/
Tai30b 637117113]] 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 || 50
Tai35b 283315445|] 0,053 | 0,031 | 0,012 | 0,026 | 0,026 | 0,026 | 0,026 | 0,026 | 0,012 | 0,019 | 0,015 [| 86
Tai40b 637250948|| 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 28
Tai50b 458821517|] 0,030 | 0,018 | 0,006 | 0,007 | 0,004 | 0,005 | 0,005 | 0,010 | 0,010 | 0,011 | 0,020 45
Tai60b 608215054/ | 0,033 | 0,030 | 0,034 | 0,041 | 0,030 | 0,039 | 0,039 | 0,043 | 0,041 | 0,033 | 0,019 57
Tai80b 818415043] | 0,044 | 0,033 | 0,035 | 0,029 | 0,030 | 0,091 | 0,143 | 0,147 | 0,148 | 0,142 | 0,089 70
Tai100b || 1185996137]] 0,032 | 0,033 | 0,027 | 0,023 | 0,046 | 0,050 | 0,040 | 0,041 | 0,049 | 0,049 | 0,055 95
Tai150b || 498896643|] 0,191 | 0,191 | 0,162 | 0,187 [ 0,172 | 0,156 | 0,210 | 0,169 | 0,202 | 0,194 | 0,151 || 420
Vidurkis: [[ 0,038 | 0,034 | 0,028 [ 0,031 | 0,031 | 0,037 [ 0,046 | 0,044 [ 0,046 | 0,045 | 0,035 ||
0,350
0,300 -
0,250 -
0,200 )
3 5,150 1 LT 7T - 50,300 7 Tai100a
0,100 - \j, 0,200 1 e T21100b
0,050 ugazzs=T 77T Tl 0,100 -
0,000 +—TpmmmmsgememegettT — ‘ 0,000 : ; ‘ ;
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 10 15 20 25 30 35
R B
(@ (b)
0,600 0,600
0,500 - 0,500 -
0,400 - I 0,400 ,M
3 0,300 + E—— o 0,300 - —
0,200 4 0,200 4
0,100 - LIS 0.100 4 —Tai100b
0,000 T T T T 0,000 T T T T
20 25 30 35 40 45 10 15 20 25 30 35
C G
(©) (d)

3 pav. Eksperimenty rezultatai, gauti sprendZiant KP uZdavinj su skirtingomis DBS algoritmo parametry

R, B, C, G reikimémis
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5 lentelé. Skirtingy algoritmy palyginimo rezultatai

Testinis GZTFR 5 Laikas
pavyzdys'||  (Z) KA | LP [ ILP | TP | ITP | AM [ SKI | GA | HGA [PHGA| DBS || (5¢K)
Tai50a 4938796] 2,568 | 1,763 | 0,892 [ 0,683 [ 0,560 | 1,424 [ 0,687 [ 1,562 | 0,579 [ 0,573 [ 0,563 [| 110
Tai50b 458821517]] 3,433 10,316 [ 0,150 | 0,068 | 0,034 | 0,239 | 0,055 | 0,890 | 0,021 | 0,020 | 0,006 || 45
Tai60a 7205962|| 2,852 | 1,846 | 1,003 | 0,897 | 0,595 | 1,396 | 0,864 | 1,443 | 0,615 | 0,601 | 0,575 || 120
Tai60b 608215054/ | 3,571 | 0,400 | 0,070 | 0,069 | 0,085 | 0,309 | 0,065 | 0,934 | 0,020 | 0,019 | 0,034 || 57
Tai80a 13499184/] 2,730 | 1,956 | 1,153 | 0,816 ] 0,613 | 1,672 | 0,902 | 1,648 | 0,684 | 0,696 | 0,643 || 240
Tai80b 818415043]] 4,519 ] 0,337 | 0,234 | 0,254 | 0,167 | 0,401 | 0,216 | 0,998 | 0,066 | 0,089 | 0,035 70
Tai100a 21052466/ | 2,567 | 1,829 | 1,221 ] 0,778 | 0,465 | 1,105 | 0,871 [ 1,517 ] 0,533 | 0,497 | 0,479 || 480
Tai100b |[1185996137|| 4,321 | 0,244 | 0,322 0,330 | 0,061 | 0,390 | 0,214 | 1,011 | 0,050 | 0,055] 0,027 | 95
Vidurkis: [] 3,320 1,086 | 0,631]0,487]0,323]0,867 | 0,484 | 1,250 0,321 0,319 0,295 ||

" testinio pavyzdzio pavadinime esantis skaitmuo nurodo uzdavinio apimtj (objekty skai¢iy);
" pateikiamas maksimalus vieno algoritmo pakartotinio vykdymo laikas sekundémis

ISvados

Siame darbe nagrinéti klausimai, susije su
kolektyvinio intelekto naudojimo galimybé-
mis, biitent biciy spieciy veiksenos imitavimu
sprendziant (kombinatorinio) optimizavimo uz-
davinius. Akcentuota, jog grupinés intelektikos
metody (kokie yra dirbtiniy bi¢iy spieéiy algori-
tmai) svarbiausi pozityvieji aspektai yra: kolek-
tyviné veiksena, dalijimasis informacija, darby
ir funkcijy pasidalijimas. Kolektyviné veiksena
(i§ vienos pusés) ir kolektyva sudaranciy nariy
(agenty) autonimiSkumas ir intelektualumas
priimant individualius sprendimu konkre¢iomis
aplinkybémis (i§ kitos pusés) yra tie vienas kita
papildantys ir sustiprinantys veiksniai, kurie lei-
dzia atskleisti papildoma, didesng metaeuristi-
niy optimizavimo metody energija.
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BEE SWARM INTELLIGENCE IN (COMBINATORIAL) OPTIMIZATION

Alfonsas Misevicius, Jonas Blonskis, Vytautas BukS$naitis

Summary

In this paper, we discuss some issues related
to the innovative intelligent optimization methods.
More precisely, we are concerned with the bee col-
ony optimization approach, which is inspired by the
behaviour of natural swarms of honey bees. Both
the conceptual methodological facets of the swarm
intelligence paradigm and the aspects of implemen-
tation of the artificial bee colony algorithms are
considered. In particular, we introduce an imple-

mentation of the artificial bee colony optimization
algorithm for the well-known combinatorial optimi-
zation problem of quadratic assignment (QAP). The
results of computational experiments with different
variants of the implemented algorithm are also pre-
sented and discussed. Based on the obtained results,
it is concluded that the proposed algorithm may
compete with other efficient heuristic techniques.

173



