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Algorytm Cat Swarm Optimization zostat przedstawiony w artykule "Cat
Swarm Optimization” przez Shu-Chuan Chu z Cheng Shiu University
| Pei-wei Tsai oraz Jeng-Shyang Pan z National Kaohsiung University of
Applied Sciences w 2006 roku.



Metafora

Algorytm zostat zainspirowany wnioskami z obserwacji zachowania
kotow. Pomimo, ze istniejg okoto 32 gatunki kotow, zyjgcych w znaczgco
roznigcych sie od siebie srodowiskach, wszystkie tgczy pewien zestaw

zachowan. Autorzy algorytmu zwrocili uwage na ogolne przystosowanie
kotow do polowania.



Metafora

Podstawa dla algorytmu jest spostrzezenie, ze koty przez znaczng czesc
czasu ,,odpoczywajg”, a tylko w niektorych chwilach sg aktywne. Nie
oznacza to jednak, ze w trakcie odpoczynku sg catkowicie bezczynne.
Przeciwnie, caty czas bacznie obserwujg swoje otoczenie, wypatrujgc
potencjalnych ofiar. W momencie, gdy pojawi sie okazja, zaczynaja
sledzic¢ swojg ofiare. Wtasnie te dwa stany — aktywny (tracing mode) i
,odpoczywajacy” (seeking mode) — autorzy postanowili zamodelowac

w Cat Swarm Optimization.



Sposob dziatania

W algorytmie zastosowano model kota sktadajacy sie z nastepujgcych
sktadowych:

e Pozycjiw M-wymiarowej przestrzeni optymalizowanego problemu,
e Wartosci szybkosci poruszania sie kota w kazdym z M wymiarow,

e Wartosci funkcji celu,

 Flagi okreslajgcej, w ktorym z dwoch stanow znajduje sie kot.
Ostatecznym rozwigzaniem jest pozycja kota.



Petla gtowna algorytmu - pseudokod

cats = initialize cats()
while not stop condition():
for cat in cats:
cat.f_value = fitness_function(cat.position)
best cat = choose best cat(cats)

seeking cats, tracing cats = split_cats(cats, MR)

for cat in seeking cats:
cat = seeking mode(cat)

for cat in tracing_cats:
cat = tracing mode(cat)

return choose best cat(cats)



Seeking Mode

Seeking mode — stan, w ktorym kot nie tropi aktywnie ofiary, lecz
wypatruje. Zdefiniowane zostaty cztery czynniki:

* SMP [1, o=] — seeking memory pool (ilos¢ rozpatrywanych pozycji)

* SRD [0, 1] — seeking range of the selected dimension (jak mocno beda
zmodyfikowane wybrane wymiary)

* CDC [0, 1] — count of dimensions to change (ile procentowo
wymiarow zostanie zmienionych)

* SPC (bool) — self-position considering (czy obecna pozycja jest
rozpatrywana jako nastepna)



Seeking Mode — pseudokod

def seeking mode(cat):

j = SMP
if SPC:
j =SMP - 1

copies = make_cat_copies(cat, j)
for copy in copies:
modify position(copy.position, CDC, SRD)

copy.f _value = fitness_function(copy.position)

if max(copies) == min(copies):
return copies[@] # No matter what copy it will be

elif SPC: # If true, also use current position in selection
return roulette_selection(copies + cat)

else: # If not, use only copies in selection

return roulette_selection(copies)



Roulette selection

Prawdopodobienstwa dla selekcji roletkowej sg wyliczane
nastepujgcym wzorem:

) |FS; — FS,|
"~ FS_ _—FS

max “min

P1 where 0 <i< j.

W tym wzorze zamiast FS, trzeba podstawic FS,,.,, jezeli algorytm
minimalizuje funkcje i FS, .., jezeli algorytm maksymalizuje funkcje.



Tracing Mode

Stan, w ktorym kot podaza za "ofiarg", zgodnie z przypisanymi do
kolejnych wymiarow predkosciami.



Tracing Mode — psudokod

def tracing mode(cat):
rl = rand()
cl = 0.5 # Const
cat.velocity = cat.velocity + rl * cl
* (best cat.position - cat.position)
cat.velocity[cat.velocity > self.MV] = self.MV

cat.position = cat.position + cat.velocity
return cat



Porownanie z innymi algorytmami

W celach badawczych przeprowadzono porownanie dziatania
algorytmu Cat Swarm Optimization z dziataniem algorytmu Strategie

ewolucyjne porownywane bedg implementacje wykonane przez
autorow prezentacji.

Dziatanie algorytmow bedzie porownywane dla funkcji Rastrigin

(http://www.sfu.ca/~ssurjano/rastr.ntml), na kolejnym slajdzie podane
sg nastawienia obu algorytmow.



http://www.sfu.ca/~ssurjano/rastr.html

Nastawienia algorytmow

Strategie ewolucyjne Cat Swarm optimization
*u=>50 * N =50
*p=10 * MR =0.2
*A=70 * MV =2
* Typ selekcji: "+" e SMP=5
* CRD=0.5
* CDC=0.5

* SPC =True
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https://imgur.com/a/Rumy12i

Modyfikacje

Ahmed iin. [5] w swoim podsumowujgcym artykule wymienili 23
algorytmy bedgce modyfikacjami oryginalnego Cat Swarm
Optimization. Jedng z nich jest PCSO — Parallel Cat Swarm Optimization,
zaproponowane przez Tsai i in. [2]. Modyfikacja polega na podzieleniu
kotow na klastry, gdzie w kazdym jest przechowywany najlepsze
rozwigzanie dla danego klastra oraz wymianie, w kazdej iteracji, kota z
najgorszg wartoscig funkcji celu na kota o najlepszej wartosci funkcji
celu, pochodzacego z innego klastra.



/astosowania

Wang i in. w swoim artykule z 2012 roku [3], zastosowat Cat Swarm
Optimization w dziedzine steganografii, do optymalizacji metody simple
least-significant-bit, aby otrzymac obraz (stego-image), ktory bedzie
ukrywat w sobie sekret i jednoczesnie bedzie odbiegat w najmniejszym
stopniu od oryginatu (najmniejszy btad sredniokwadratowy). Wyniki
zostaty porownane z wynikami otrzymanymi przy uzyciu wyszukiwania
wyczerpujgcego. Dla obrazow o wymiarze 256x256 algorytm znajdowat
optymalne rozwigzanie, a dla obrazow o wymiarze 512x256, gdzie
wyszukiwanhie wyczerpujgce nie dawato juz rozwigzania, Cat Swarm
Oprimization znajdowat rozwigzanie bliskie optymalnemu w ciggu okoto
2 minut.



/astosowania

Yusiong [4] w 2013 roku zaprezentowat nowy algorytm sieci
neuronowej — CSONN-OBD, czyli siec neuronowg, czyli siec
wykorzystujgcg Cat Swarm Optimization jako algorytm uczacy i Optimal
Brain Damage jako metode przycinajgca i optymalizujacag strukture
sieci. Testujgc dziatanie nowej metody uzyskat satysfakcjonujgce wyniki,
CO O0znacza, ze zarowno Cat Swarm Optimization, jak i Optimal Brain
Damage, spetnity swoje zadanie.



/astosowania

We wspomnianym wczesniej artykule Ahmeda i in. [5], wymienione
zostaty nastepujgce dziedziny, w ktorych zastosowanie znalazto Cat
Swarm Optimization:

* Elektrotechnika,

* Przetwarzanie sygnatow,

* System Management and Combinatorial Optimization,
* Bezprzewodowe sieci czujnikowe,

* Inzynieria naftowa,

* Inzynieria lgdowa.



Bonus: Kotek ktory znalazt minimum lokalne
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