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1. Wstep

Niedoskonatosci istniejacych algorytmow pozyskiwania wiedzy sa motywacja
do ciaglych poszukiwan lepszych rozwiazan. Jednym z interesujacych kierunkow
badan jest implementacja algorytméw mréwkowych, ktérych mozliwosci rozwia-
zywania zlozonych probleméw obliczeniowych zostaly potwierdzone wieloma
badaniami w roznych dziedzinach np. [Monmarché, Slimane, Venturini 1999;
Melhuish, Holland, Hoddell 1998; Kuntz, Layzell, Snyers 1994; Galea 2002; Kube,
Bonabeau 2000].

Przedmiotem rozwazan jest problem, czy wspomagane mechanizmami samo-
organizacji i wspoéldziatania spotecznosci owadoéw dwie gléowne grupy technik
dotyczacych grupowania (uczenia bez nadzoru) oraz zadania klasyfikacji (uczenia z
nadzorem) dziataja efektywniej. Krétkie omowienie mechanizmow owadzich
zawiera pkt. 2. Rozwdj i implementacje wybranych mechanizmow do problemu
taksonomii przedstawione sa w pkt 3. Z kolei zastosowania algorytmow
mréwkowych w zadaniu klasyfikacyjnym (indukcji regul), ich analiza oraz propo-
zycja nowego algorytmu indukcji regut zawarte sa w pkt 4 opracowania. W punk-
cie 5 przedstawiono podsumowanie przeprowadzonych rozwazan.

2. Charakterystyka wybranych mechanizméw owadzich

Intensyfikacj¢ prob przeniesienia pewnych biologiczno-fizjologicznych mecha-
nizmow organizujacych i sterujacych funkcjonowaniem kolonii réznych owadow,
takich jak osy, pszczoty, mréwki, obserwuje si¢ od dragicj potowy lat dzie-
wigcédziesiatych ubiegltego wieku. Samoocrganizacja spotecznych insektow stero-
wana jest poprzez kontakty bezposrednie (zuchwy, czulki, kontakt chemiczny lub
wizualny itp.) lub posrednie miedzy owadami (por. |Camazine 2001; Wilson;
Ramos 2002]). Posrednie intcrakcje nazywane sa syneigia Srodowiskowa.
Przykladem moze byé dwoch osobnikéw, ktorzy posreduio na siebie oddziatuja:
gdy jeden z nich modyfikuje $rodowisko, wowcezas drugi z pewnym opdzrieniem
czasowym reaguie na nowe srodowisko.
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Przykladem synergii srodowiskowej jest §lad feromonowy (por. [Wilson 1971;
Edelstein-Keshet, Watmough, Ermentrout 1995]), po ktérym podazaja mrowki.
Forma ‘zostaw wiadomos¢’ jest srodkiem tworzenia swoistej mapy feromonowe;j
srodowiska, ktéra umozliwia korzystanie ze zdobytych doswiadczen wszystkim
osobnikom kolonii (zob. pkt 3.5 i 4)

Z kolei dla problemu grupowania oczywista umiejetnoscia mréwek jest
budowanie stoséw roznych rzeczy, takich np. jak ciata niezywych osobnikow,
sortowanie larw czy pozywienia (zob. pkt 3.1, 3.2, 3.3). Mechanizmem lezacym
u podstaw tego rodzaju zjawiska agregacji jest przyciaganie migdzy niezywymi
mroéwkami a mrowkami robotnicami: malo liczne grupy rozrastaja si¢ poprzez
przyciaganie mrowek robotnic, by deponowaly wigcej obiektow. Jest to autokata-
lityczne sprzgzenie zwrotne, prowadzace do tworzenia coraz liczniejszych stosow
(por. [Krieger, Billeter, Keller 2000]). Rozktad grup w srodowisku odgrywa rolg
synergii sSrodowiskowe;j.

Mechanizm komunikacji mrowek moze przyja¢ réwniez, jak wspomniano,
bezposrednia forme¢. Jednym z przyktadow jest system ochrony wlasnego mrowiska
przed intruzami, a wigc system rozpoznawania swoich ziomkéw (por. [Page,
Mitchell 1990; Holldobler, Wilson 1990]), w tym przypadku po zapachu. Kazda
mréwka uczy si¢ odrdzniania zapachu kolonii od swoich wspolziomkow poprzez
fizyczne jego absorbowanie, np. podczas karmienia. Mrowka ciagle aktualizuje
swWOj wzorzec oraz rozprzestrzenia swoj zapach, by potwierdzi¢ swoj identyfikator.
Zjawisko to polega na chemicznej wymianie zapachow, co prowadzi do ustalenia
zapachu kolonii, ktéry jest wspolny dla wszystkich mrowek w kolonii.

3. Implementacje wybranych mechanizméw mréowkowych
3.1. Model sortowania

Implementacja algorytméw mréwkowych do probleméw grupowania zajmowat
si¢ m.in. Deneubourg i in. [1991]. Populacja mrowek losowo wedruje po szachow-
nicy, przemieszczajac i grupujac obiekty, wykorzystujac heurystyki podobne do
mréwkowych, bez globalnego sterowania.

Autorzy ci zaproponowali dwa modele zwiagzane ze zjawiskiem grupowania
cial mrowek oraz sortowania larw [1991]. Oba modele bazuja na tych samych
zasadach. Obszarem dziafania jest dwuwymiarowa pierscieniowa siatka. Ogdlna
idea polega na tym, ze obiekty mozna podnosié i przenosi¢ je w miejsca, gdzie jest
wigcej tego samego rodzaju obiektow. Jesli dany jest jeden rodzaj obiektéw, to
prawdopodobienstwo P, podniesienia jakiego$ obiektu przez losowo poruszajaca

si¢ mrowke, nie niosaca zadnego obiektu, dane jest formula, p, = (ke Ak +f))2

gdzie f jest postrzegana frakcja obiektow w sasiedztwie mrowki, natomiast &, jest
ustalonym progiem. Gdy f <= k;, wowczas P, jest bliskie 1, tzn. ze praw-
dopodobienstwo wzigcia obiektu jest wysokie, gdy w poblizu nie ma zbyt wielu
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obiektow. P, jest bliskie 0, gdy f >= ki, tzn. ze prawdopodobienstwo przesunigcia
obiektu z licznej grupy podobnych mu obiektow jest niewielkie.

Prawdopodobienstwo pozostawienia niesionego obiektu dane jest formuta,

Ps=(fks+ 1)), gdzie k, jest ustalonym progiem, dla f <= ky, P, jest bliskie
0, a bliskie 1, gdy f >= k,. Zastosowano tu binarna miar¢ podobienstwa dwéch
obiektow.

Wyniki eksperymentow pokazuja, ze we wzglednie krotkim czasie powstaje
stosunkowo niewiele dobrze roztozonych grup, ktorych laczenie w wigksze zbio-
rowosci przebiega znacznie wolniej. Ale w efekcie mozna osiagnaé przestrzenny
rozklad obiektéw bardzo podobny do obserwowanego w naturze.

Przedstawiony mechanizm jest modelem podstawowym, w literaturze ozna-
czanym jako BM, i jako taki poddawany jest roznym modyfikacjom. Wprowadzane
zmiany zmierzaja w dwoch kierunkach, zmiany funkcji £, a wigc ustalenia zasady
przeniesienia obiektu, oraz zasady poruszania si¢ mrowek po plaszczyznie.

3.2. Modyfikacje algorytmu sortowania Lumera i Faieta

Model Denerbourga i in. zostal zmodyfikowany przez Lumera i Faieta [1994].
Ich pomyst polegal na zdefiniowaniu odlegtosci lub niepodobienstwa d miedzy
obiektami w przestrzeni atrybutow obiektow. Wykorzystali oni srednie podobien-
stwo migdzy obiektami, wlaczajac progowa funkcj¢ reakc;ji.

Kazda mrowka bezposrednio postrzega otaczajace ja obiekty na obszarze s*
(Neighs))- Srednie podobienistwa obiektow znajdujacych si¢ w sasiedztwie dane

jest formuta, f(p,) = max{O, 1/ Z([l - d(o,,oj)/a]} .

Miara f(0;) zast¢puje frakcj¢ £z modelu BM obiektow podobnych. Natomiast o
jest czynnikiem definiujacym skale niepodobienstwa.

Lumer i Faieta zaproponowali nast¢gpujace formuly na podniesienie i pozo-
stawienie obiektu, P, (0,) = {ki/(ki+f (o))}, Pdo) = 2f (0), jesli f(0)) <k, oraz
Pfo)=1, jesli f(o0;)>=k,, gdzie k, i k, sa ustalonymi progami.

Poniewaz algorytm przejawial tendencje do tworzenia wigkszej liczby grup niz
w danych wejsciowych, wprowadzono kilka dodatkowych parametréw (szczegoty
w pracy [Lumer, Faieta 1994]. Byly nimi, rézne predkosci poruszania, krotka
pamig¢ i przetaczniki behawioralne.

Wprowadzone modyfikacje zapewniaja wigksza sterowalnos$¢ procesem grupo-
wania. Znakomicie zwigkszaja takze koszty obliczeniowe, a ponadto dokladaja
trudny problem dostrajania zlozonego zestawu parametrow. Mozna odnie$¢ wra-
zenie, ze zagubiona zostala zasada prostoty dziatania owadéw spolecznych, w
efekcie czego powstat nowy skomplikowany insekt.
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3.3. Modyfikacje algorytmu sortowania Handla, Knowlesa i Dorigo

Modyfikacja podstawowego algorytmu Denebourga dotyczy, podobnie jak
w poprzedniej propozycji, elementu f, ktory jest zmodyfikowang wersja funkcji
sasiedztwa Lumera i Faieta (por. [Handl, Knowles, Dorigo 2003]) postaci,

F*(i) = 1/ 3, (1—d(i, j)l @) jesli f*(i) > 0 ~Vj (1-d (i, j)/a) > 0 lub 0.

Definicja f*(i) faczy dwie wazine wlasnosci. Pierwsza, jak w o ryginalnej
funkcji sasiedztwa f (i), jest wyrazona przez wamek 1/0° oznaczajacy kare za puste
komorki danej przestrzeni. Druga wlasnos¢ to dodatkowy element postaci,

Vi (1-d(i, )/ o) > 0, ktory shuzy karaniu wysokiego niepodobienstwa.

Ponizsze formuly zawieraja rozszerzenie zakresu wartosci funkcji f*(i), ktore
wynika ze zwigkszenia promienia postrzegania, a ich postac jest nast¢pujaca,

P =1, jesli f*@)<1lub p ., ()= 1/(f*(i))* w pozostatych przypadkach,

p:,mp () =1, jesli f*() =1 lub (f*(i))' w pozostatych przypadkach,

gdzie f*(i) jest zmodyfikowana wersja funkcji sasiedztwa Lumera i Faieta.

Szukanie obiektu do podniesienia realizowane jest poprzez indeks, ktory
przechowuje pozycje wszystkich obiektow do wzigcia, mrowka losowo wybiera
jeden obiekt i z listy; przemieszcza si¢ do jego pozycji na siatce; oblicza warto$¢
funkcji sasiedztwa f*(i) i probabilistycznie podejmuje decyzj¢, czy podnies¢ dany
obiekt. Poszukiwanie jest kontynuowane az do skutku.

Kolejna zmiana dotyczy zastapienia losowej wedrowki skokiem mréwki do
najbardziej odpowiedniego miejsca. Skok jest realizowany z pewnym wyliczanym
prawdopodobienstwem, zaleznym od jakosci dopasowania. Podobnie wyznaczane

jest prawdopodobienstwo pozostawiania obiektu p:lmp (.

Inna zmiana dotyczy rozmiaru lokalnego sasiedztwa postrzeganego przez
mrowki, ktére ogranicza informacje, jakie moga by¢é wykorzystane w procesie
sortowania. Zastosowano stopniowe zwigkszanie promienia percepcji, co oszczgdza
obliczen we wstepnej fazie procesu grupowania oraz zabezpiecza przed trud-
nosciami z ksztaltowaniem wstgpnych formacji grup.

Autorzy zaproponowali takze adaptacyjny parametr skalujacy niepodobienstwo
wewnatrz funkcji sasiedztwa f*(i), od ktorego zalezy zasadniczo funkcjonowanie
algorytmu. Niestety odpowiedni dobér parametru «a zalezy od rozkladu niepodo-
biefistwa par obiektow w zbiorze, a wigc nie moze by¢ ustalony bez analizy danych.
Obserwujemy wzrost liczby parametrow, sprawiajacych, ze z zalozenia proste
mechanizmy gubig wlasnie t¢ wazna ceche. Niestety wysilki te nie maja przetozenia
na lepsza jako$¢ otrzymanych rozwiazan w poréwnaniu z klasycznymi metodami
grupowania.
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3.4. Algorytmy hybrydowe

Tendencja do tworzenia zbyt wielu grup przewija si¢ przez wszystkie wyzej
opisane algorytmy. To jej staraly si¢ zapobiec kolejne modyfikacje, ktére
przejawialy si¢ zwigkszaniem liczby parametrow sterujacych. Zbyt duza liczba grup
powstalych w wyniku zastosowania algorytmu mréwkowego znalazla rowniez
swoje odzwierciedlenie w pracach N. Monmarchégo, M. Slimane’a, G. Ven-
turiniego i D. Steinberga (por. m.in. [1999]) oraz P.M. Kande i L.O. Halla [2003].
Tworza oni hybrydowe systemy grupowania, w ktoérych algorytm mréwkowy
bazujacy na algorytmie Denebourg’a, rzadziej Lumera i Faieta, stuzy do zgrubnego
pogrupowania obiektow, do ktorych nastgpnie stosuja jeden z klasycznych
algorytmow grupowania, k-Srednich i ISODATA (AntClass) zastosowanych przez
pierwsza grupg badaczy oraz algorytm FCM (Fuzzy C Means) wykorzystany przez
druga grupe. Pozadana poprawa nie zawsze ma miejsce, dlatego na przemian
stosuje si¢ algorytm mréwkowy i jeden z klasycznych, gwarantujacy pozadana
zbieznos¢. Te podejscia wprowadzaja dodatkowo mozliwos¢ dziatania na grupach
obiektow w kolejnych iteracjach tworzac formg¢ grupowania hierarchicznego.
Otrzymane wyniki wskazuja, ze zastosowane algorytmy daja lepsze wyniki od
porownawczych algorytmow.

3.5. Mapy feromonowe

Powrét do prostych zasad rzadzacych zachowaniem mrowek w mrowiskach
zaproponowali Ramos i in. w algorytmie ACLUSTER (por. [Ramos, Abraham
2004; Ramos 2002]). ACLUSTER jest modelem, w ktérym mréwka jest opisana
przez dwie wielkosci, pozycj¢ r oraz orientacj¢ 6. Przejscie z jednej komdrki (», 6)
do nastepne;j (', &) definiowane jest przez wagowa funkcje feromonowa postaci,

W)= (1+(U/}/0)p .

Wyrazenie to mierzy wzgledne prawdopodobienstwo przejscia do komorki
z gestoscia feromonu o (7). Parametr f steruje poziomem losowosci, na podstawie
ktérego mrowka podaza za gradientem feromonu. Natomiast //y jest pojemnoscia
sensoryczng. Wazony czynnik orientacji w (46), gdzie 46 jest zmiang kierunku.

Ponadto kazda mrowka pozostawia stata ilos¢ feromonu 7. Tempo wietrzenia
feromonu wynosi k. Stad znormalizowane prawdopodobienstwa przejscia z ko-
morki k& do komorki 7 na siatce dane jest wzorem

Pu, Pu=W(odw(A)/ W (e Iw(4)),

gdzie zapis j/k oznacza wszystkie komorki j, ktore znajduja si¢ w sasiedztwie £.
4; mierzy rozmiar roznicy orientacji wzgledem poprzedniego kierunku
w czasie 7 — 1. Wybor kazdej mréwki zalezy od pola feromonowego kolonii i
srodowiska.
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Kazda mréwka angazuje si¢ w wykonanie jakiegos zadania, gdy poziom bodzca
dla danego zadania przekracza jej prog. Intensywnosé bodzca s moze by¢é wyrazona
np. przez liczb¢ spotkan, koncentracj¢ chemiczna lub inny odbierany sygnat. Prog
reakcji @ jest wyrazany w jednostce intensywnosci bodzca, jest zmienng deter-
minujaca tendencje pojedynczej reakcji na bodziec s i wykonanie przypisanego
zadania. Zastosowano funkcj¢ intensywno$ci bodzca s zaproponowana przez
Bonabeau i in. w pracy [1996].

Algorytm ACLUSTER ze wzgledu zaréwno na osiagniete wyniki w grupo-
waniu dokumentéw i pozyskiwaniu informacji tekstowych, jak i na powr6t do
znacznych uroszczen nalezy uznaé za krok w dobrym kierunku.

3.6. Algorytm rozpoznawania

N. Labroche, N. Monmarché i G. Venturi m.in. w pracy [2002] przedstawili
ciekawy i odmienny od innych algorytm ANTCLUST bazujacy na mechanizmie
identyfikacji osobniczej (zob. pkt 1). Podstawowym poj¢ciem w tym algorytmie
Jjest wzorzec identyfikacji (zapach), ktéry posiada kazda mrowka. Jest on miara
przynaleznosci do mrowiska. Reprezentowany jest przez dwa elementy. Pierwszym
jest genom, ktorym jest obiekt, jaki nalezy zgrupowaé (nie ulega on zmianom w
procesie grupowania). Drugim jest poziom akceptacji, ktory jest funkcja zaobser-
wowanego maksymalnego i $redniego podobienstwa w fazie uczenia.

U podstaw algorytmu ANTCLUST leza dwa mechanizmy: ontogeneza mrowek
— ustalenie wzorca identyfikacji oraz przebieg spotkania mrowek. Celem algorytmu
jest organizacja spotkan migdzy wszystkimi mrowkami, by zblizy¢ ich zapachy
bardziej, jesli akceptuja si¢ wzajemnie, lub je oddali¢, gdy sie nie akceptuja (ma tu
zastosowanie dynamiczna miara oceny efektow spotkania M). Po jakim$ czasie
mréwki reprezentujace obiekty tego samego typu gromadzone sa w tym samym
obszarze. Zapach ulega zmianom zgodnie z wynikami odbytych spotkan z innymi
mrowkami. Jes§li sa podobne, réwnoczesnie wymieniaja swoje zapachy, w prze-
ciwnym wypadku mniej podobna absorbuje zapach drugiej. Takie zalozenia
zapewniaja zbiezno$¢ algorytmu, dzigki zabezpieczaniu dobrze zakwalifikowanych
mréwek przed przenoszeniem ich do innych mrowisk. Zasady dziatania algorytmu
opisane zostaly za pomoca zbioru reguf.

Przedstawione wyniki sa odrobine lepsze od tych uzyskanych za pomocg
algorytmu k-means (k = 10). Algorytm zdecydowanie gorzej sobie radzi, gdy klasy
zachodza na siebie oraz gdy obiekty sa zaburzane jednolitym zaktdceniem.

4. Algorytmy mrowkowe w zadaniu klasyfikacji

4.1. Mrowkowy algorytm indukcji regul

Niedoskonato$¢ algorytméw indukcji regut dotyczy charakteru przeszukiwania,
ktory zwany jest zachtannym lub krotkowzrocznym. Jest on determinowany przy-
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rostowa zasada konstrukcji reguly. Podejscie to polega na analizie jednego atrybutu
w danym momencie i wyborze w kazdym kroku najlepszego warunku, jaki bedzie
dodany do przestanki reguly (por. [Berry, Linoff 1997; Cichosz 2000; Eibe 2000;
Freitas 2001]). Poszukuje si¢ mechanizmu, ktory dalby mozliwos¢ globalnej oceny
dokonywanych wyboréw i tworzonej reguly oraz mozliwosci skorzystania z
doswiadczen nabytych w procesie tworzenia regut, ktore mialyby mozliwos¢
sterowania kolejnymi wyborami przestanek. Jedng z propozycji jest zastosowanie
mechanizmu ‘zostaw wiadomos¢’ algorytmdéw mrowkowych.

Algorytmy mréwkowe w indukcji regut tacza w sobie indukcyjny mechanizm
generowania zbioru regul klasyfikacyjnych oraz mechanizm dzielenia si¢ wiedza
o jakosci znalezionych rozwigzan oraz zaawansowaniu w pracach poszukiwaw-
czych. Modyfikacji poddany zostat algorytm CN2 (por. [Cichosz 2000]). Celem jest
wyposrodkowanie pomigdzy lokalnym (zachtannym) przeszukiwaniem, jakie pre-
zentowane jest przez CN2, a globalnym sterowaniem, jakie moga wnies¢ algorytmy
mréwkowe.

Mréwkowy algorytm indukcji regut obejmuje dwa rodzaje procedur,

a) budowy/modyfikacji rozwiazan problemu tworzenia zbioru regut;

b) modyfikacji sladu feromonowego.

Podstawowa zmiana dotyczy charakteru procesu budowy (modyfikacji) zbtoru
regul z deterministycznego na stochastyczny. Wyrazony jest on przez prawdo-
podobienstwo (P; opisane wzorem (1)) dodania nowego warunku do aktualnie
budowanej reguly, ktore okreslane jest przez dziedzinowo zalezna heurystykg (n
opisang wzorem (2)) oraz ilos¢ feromonu (r opisanego wzorem (4)) zdepono-
wanego przez mrowki na tej Sciezce w poprzednich dzialaniach. Modyfikacja sladu
feromonowego wyznaczana jest przez funkcje, ktorej wartos¢ zalezy od wskaznika
wietrzenia oraz jakosci tworzonego rozwigzania.

Tworzenie zbioru regut klasyfikacyjnych polega na przyrostowym tworzeniu
zbioru regut i samych regut. Wybor kolejnych przestanek do reguly okreslany jest
przez prawdopodobienstwo wyboru termuy;, ktore dane jest wzorem,

P10 T— (1)

a h./
22T (O Viel
iy

gdzie, 7, — warto$¢ funkcji heurystycznej dla termu;;, miara sity predykcji terrmu,;,
1,(f) — ilo$¢ feromonu przypisana termowi; w iteracji £,
a — liczba atrybutow,
b, — liczba wartosci atrybutu i,
I — zbidr atrybutow jeszcze nie uzytych przez mrowke.

W przeciwienstwie do klasycznego algorytmu wybdr kolejnego warunku do
przestanki nie jest deterministyczny, jest za$ okreslony przez prawdopodobienstwo.
Druga zmiang jest dodanie wzmocnienia jako$ci termow przez zdobyte doswiad-
czenie w tworzeniu zbioru regut klasyfikacyjnych, ktore jest mierzone iloscia
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feromonu 7,(f). Miarg sity predykcji termu jest znana definicja bazujaca na entropii
wyrazona wzorem,

log, k-~ H(W | 4, =V,
’1,_‘,‘= g2 ( I _/) , (2)

a I’j
XX _Zl(l(’gz k—HW | A4 = Vy)

i=l  j=

gdzie: k — liczba klas; W — atrybut klasy;
H(W | A;= V) — entropia termu wyrazona nast¢pujacym wzorem,

k
HW | 4;= Vij)=—Z_l (Pw| 4,=V)-log, P(w| 4,=V ),

x; — przyjmuje warto$¢ 1, gdy atrybut jest dostgpny i 0 w przeciwnym razie,
a - liczba atrybutéw; b, — liczba wartosci atrybutu i;
V;— j-ta warto$¢ i-tego atrybutu; 4, — i-ty atrybut.
Kolejnym krokiem jest ocena jakosci reguly, ktora jest potrzebna do mody-
fikacji poziomu feromonu — zdobytej wiedzy. Oznaczana jest symbolem Q i opisy-
wana nast¢pujacym wzorem,

P 1IN
TP+FN FP+TN

gdzie: TP — liczba poprawnie sklasyfikowanych przypadkéw,
FP — liczba przypadkéw pokrytych przez regule, nalezacych do innej kate-
gorii,
FN — liczba przypadkéw nie objetych przez regule, nalezacych do tej samej
kategorii,
TN - liczba przypadkow nie objetych przez regule, nalezacych do innej kate-
gorii niz regula.

3)

O = wrazliwos¢ - scistos¢ =

Zdefiniowane zostaly juz wszystkie potrzebne elementy niezb¢dne do wyzna-
czenia strategii modyfikacji feromonu, ktéra wyrazona jest nastgpujacym wzorem,

T(t+ 1) = 1) + t5(NQ, Viyj € R. 4)

Poziom feromonu wszystkich termow moze by¢ znormalizowany przez podzie-
lenie przez taczna sume feromonu. Ilo$¢ feromonu wzrasta dla terméw, ktore
wystapily w regule R i zmniejsza si¢ dla pozostatych.

Schematyczny mrowkowy algorytm indukcji regut przedstawia si¢ nastgpujaco,

1. Kazda mréwka startuje z pusta regufa, nastgpnie

a) dodaje jeden warunek w czasie do biezacej czastkowej reguly';
kryterium wyboru warunku P; (por. réwnanie (1)) determinowane jest przez
problemowo-zalezna funkcj¢ heurystyczna #; (por. rownanie (2)) oraz ilos¢ fero-
monu t; (por. rownanie (4)), jaka jest przypisana danemu warunkowi (termowi);

b) zakonczenia budowy reguly nastgpuje, gdy:

' Aktualna posta¢ reguty wyznacza przebyta przez mréwke sciezk¢ po zbiorze warunkéw.
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— dodanie jakiegokolwiek warunku zmniejsza liczb¢ przypadkéw pokrywanych
przez t¢ regule;
— gdy zbidor warunkow jest pusty;

c) weryfikowana jest odkryta regula.

2. Aktualizacja feromonu i; startuje (pkt 1) kolejna mréwka korzystajaca
z doswiadczen poprzedniczek.

Rozpatrywane sa dwa mroéwkowe algorytmy indukcji regut klasyfikacyjnych
AntMiner autorow, R.S. Parpinelliego, H.S Lopesa i Freitasa, przedstawione m.in.
w pracy [2002] oraz nazwane przez nas Thesis, ktorych autorem jest M. Galea
[2002]). W wypadku obu algorytmow maja zastosowanie powyzZsze ustalenia;
réznice miedzy AntMinerem i Thesis przedstawiono w tab. 1.

Tabela 1. Charakterystyka algorytméw AntMiner i Thesis

Element AntMiner Thesis

Struktura przebieg, przebieg mréwek, przebieg, przebieg mréwek, iteracja,
mrowka mréwka

Prég jakosci reguly okreslony na 10 nieokres§lony

Kryterium stopu maksymalna liczba niepokrytych | nieokre$lony
przypadkéw — 10

Przycinanie regut gdy jakos$¢ po redukc;ji jest gdy jakosé po redukgji jest wigksza od
wieksza od aktualnej obecnej lub jej réwna, a nawet mniejsza

Modyfikacja po kazdej regule zbudowanej po kazdej iteracji, wedlug najlepszej

feromonu przez mrowke reguly z ostatniej iteracji

Zrédto: opracowanie wlasne na podstawie [Porpinelli, Lopes, Freitas 2001; 2002a; 2002b; Wilson].

4.2. Analiza wynikéw

Ponizej przedstawione zostalo zestawienie efektow zastosowania czterech
réznych technik do zadania klasyfikacyjnego na podstawie standardowych ekspery-
mentalnych baz danych®. Tabela 2 zawiera ocene trafnoéci klasyfikacji w pro-
centach z zaokragleniem do catosci i btad systematyczny w zaokragleniu do catosci,
by zwigkszy¢ przejrzystos¢ danych.

Tabela 2. Zestawienie trafno$¢ klasyfikacyjnej algorytméw indukcji regut

Baza Danych AntMiner Thesis C4.5 CN2

T 0 T 0 T 0 T 0
Ljubijana Breast Cancer 75 11 73 8 73 3 68 4
Wisconsin Breast Cancer 96 3 92 3 95 0 95 |
Tic-Tac-Toe 73 8 74 4 83 2 97 0
Dermatology 87 6 90 6 89 | 90 2
Hepalitis 90 9 84 11 86 1 90 2
Cleveland Hart Disease 60 8 56 8 58 1 57 2

T — trafno$¢ klasyfikacji w %, O — blad systematyczny (w %).
Zrédlo: opracowanie na podstawie [Parpinelli, Lopes, Freitas 2001; 2002a; 2002b; Galea 2002).

? Mozna je znalez¢ pod adresem: http://www.ics.uci.edu/~mlearn/MLRepository.html.
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Tabela 3. Zestawienie maksymalnych réznic w ramach poszczegélnych baz danych

Baza - Algorytm - Maksymalna réznica
Najlepszy Najgorszy
Ljubijana Breast Cancer AntMiner CN2 7(715)*
Wisconsin Breast Cancer AntMiner Thesis 4 (96)
Tic-Tac-Toe CN2 AntMiner 26 (97)
Dermatology CN2 AntMiner 3 (90)
Hepalitis CN2 Thesis 6 (90)
Cleveland Hart Disease AntMiner Thesis 4 (60)

_* W nawiasach podana jest warto$¢ maksymalna trafnosci klasyfikacyjnej.
Zrodlo: opracowanie na podstawie [Parpinelli, Lopes, Freitas 2001; 2002a; 2002b; Galea 2002].

Poréwnanie trafnosci klasyfikacyjnej czterech algorytmdéw indukcji regut
skfania do wyciagnigcia nastgpujacej konkluzji,

— najbardziej odpornym i uniwersalnym algorytmem jest C4.5; poziom trafnosci
klasyfikacyjnej dla kazdej bazy danych plasowal si¢ pomigdzy najlepszym i
najgorszym wynikiem;

— najbardziej nieprzewidywalnym algorytmem jest AntMiner; mozna powiedziec,
ze ma charakter ‘spekulacyjny’;

- najczqéciej dajacym najgorszy poziom trafnosci klasyfikacyjnej jest algorytm
Thesis’.

Ogolnie mozna pokusi¢ si¢ o stwierdzenie, ze proby wzmocnienia algorytmow
indukcji regul o mechanizm dzielenia si¢ zdobyta w trakcie uczenia wiedza nie
odniosty zamierzonego skutku. Stawiamy tezg, ze przyczyna tego moze by¢ sama
konstrukcja tego mechanizmu. Odnosi si¢ ona do lokalnych wyboréw sterowanych
globalnym ukierunkowaniem. Naszym zdaniem, globalne wytyczanie kierunkow
faktycznie globalne nie jest, gdyz dokonywane jest po odkryciu pojedynczej reguly
a wigc czastkowego rozwiazania problemu klasyfikacji, moze prowadzi¢ zaréwno
do najlepszego jak i najgorszego rozwigzania. Raczej bedzie to przypadek niz
zamierzone dziatanie. Inaczej jest np. niz w algorytmach genetycznych, gdzie ocena
globalna wyrazana za pomoca funkcji dopasowania dotyczy pelnego rozwiazania.
Globalne sterowanie powinno odnosi¢ si¢ do pelnego rozwigzania. Jednak ze
wzgledu na sekwencyjny charakter prezentowanych algorytmdéw indukcji regut nie
jest mozliwe do zastosowania.

Przy analizie wynikow trafnosci klasyfikacji nasuwa si¢ jeszcze jedno spostrze-
zenie, a mianowicie, ze mozliwe jest poprawienie jakosci klasyfikacji. Niewat-
pliwie wynika to z niedoskonatosci miernika, jakim sg entropia i inne mierniki, np.
statystyczne. Natomiast wlaczenie globalnego sterowania poszukiwaniem
najlepszego rozwiazania spowodowalo otrzymywanie skrajnie réznych wynikow.
Jesli pominaé globalne sterowanie, ktére naszym zdaniem globalne nie jest, to
pozostaje tylko réznica w sposobie dokonywania wyboréw, a mianowicie roz-
roznienie czy sa one deterministyczne czy stochastyczne.

? Najgorsze wyniki moga by¢ spowodowane mniej restrykcyjnym kryterium przycinania regut
niz w wypadku algorytmu AntMiner (por. [Galea 2002, s. 59]).
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Stawiamy zatem teze, ze zastapienie deterministycznych wyboréw wyborami
stochastycznymi nie da istotnie gorszych wskaznikéw trafnosci klasyfikacji, bez
koniecznosci uciekania si¢ do wlaczenia mechanizmu algorytmoéw mréwkowych.

Interesujacym wynikiem jest wplyw rozmiaru populacji mréwek na poziom
trafnosci klasyfikacji, z ktérego wynika, ze 10 mréwek to wystarczajaca liczba
dajaca wzrost zauwazalnej jakosci (powyzej 1% trafnosci (zob. [Galea 2002, s. 64,
tab. 7.3 (a) i (b)]). Zwigkszenie liczby populacji nie przeklada si¢ na monotoniczna
poprawe jakosci predykcji. Jej wartosci sg porozrzucane mi¢dzy rozne liczebnie
populacje. Poniewaz cztery sposrdd szesciu baz danych osiagnely lepsze wyniki
przy zwiekszonej populacji, autor Thesis stawia hipotezg, ze przemawia to na
korzy$¢ zastosowanych zasad algorytmu mréwkowego, z sugestia wigkszego
udzialu lokalnej réznorodnosci wyborow kosztem globalnego sterowania. Naszym
zdaniem niekoniecznie, raczej sktaniamy si¢ ku niedoskonatosci miar i stochastycz-
nego procesu wyboru kolejnego warunku przestanki reguty.

Kryterium trafnosci klasyfikacji jest wspomagane przez kryterium zrozumia-
fosci otrzymanego rozwiazania, ktore determinowane jest przez liczbe i ztozonos¢
regut odkrytego zbioru (listy) regut. Wyniki poszczegdinych algorytméw wykona-
nych na réznych bazach danych prezentuje tab. 4.

Tabela 4. Zlozono$¢ odkrytych zbioréw regul klasyfikacyjnych

Baza danych AntMiner Thesis C4.5 CN2
R T R T R T R T
[.jubijana Breast Cancer 7 10 8 1 6 13 55 2
Wisconsin Breast Cancer 6 12 12 1 11 44 19 2
Tic-Tac-Toe 9 10 8 1 83 384 40 3
Dermatology 7 81 7 3 23 92 18 2
Hepalitis 3 8 4 2 4 9 7 2
Cleveland Hart Disease 10 16 15 2 49 183 42 3

R —liczba regul, T — liczba warunkow (terméw).
Zrédlo: opracowanie na podstawie [Parpinelli, Lopes, Freitas 2001; 2002a; 2002b; Galea 2002].

Przyczyna jednoznacznej przewagi AntMinera (mniejszej liczby regut i warun-
kéw w przestankach regul) moze byc nieokreslenie progu, jaki reguta powinna
spetnia¢ odnosnie do minimalnej liczby pokrytych przypadkéw w algorytmie
Thesis. Takie twierdzenie jest zasadne, gdyz roznice migdzy tymi algorytmami sa
nie-wielkie. Natomiast moze zaskakiwa¢ tak znaczne uproszczenie zbioru regut i
samych regul. Mozna postawic¢ hipotezg, ze jedna z przyczyn moze by¢ stocha-
stycznos¢ wyboru kolejnych warunkow do przestanki. Druga przyczyna znacznego
uproszczenia zbioru regul moze byé moment weryfikacji (przycinania) regut,
ktorym w C4.5 i CN2 jest zakonczenie tworzenia zbioru regul, w algorytmach
AntMiner i Thesis za$ przeprowadzany jest po wygenerowaniu kazdej reguly.
Warto rowniez przesledzi¢ relacje migdzy trafnoscia klasyfikacyjna odkrytych
zbiorow regut a ich zlozonoscia na wigkszej liczbie baz danych.
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4.3. Eksperyment

Zatozenia eksperymentu wynikaja z postawionej w poprzednim punkcie tezy,
ze zastapienie deterministycznych wyboré6w wyborami stochastycznymi da nie
gorsze wskazniki trafnosci klasyfikacji od prezentowanych w tab. 2 w pkt 4.2, bez
koniecznos$ci uciekania si¢ do wlaczenia mechanizmu algorytméw mrowkowych.
W propono-wanym eksperymencie zastosowano iteracyjnie algorytm C4.5, stosujac
miar¢ jakosci kolejnego elementu jako prawdopodobieristwo obliczane wedtug
wzoru (1) z pomini¢ciem ilosci feromonu, a wigc w postaci:

e ©
xrmViel

U

o

1

Za liczbeg iteracji dla kazdej reguly przyjeto 10, zatem, by utworzyé jedna
regule, wykonywanych jest 10 przebiegow. Uzasadnieniem takiego zalozenia sa
wnioski z przeprowadzonej analizy wptywu rozmiaru populacji na poziom trafnosci
klasyfikacyjnej, z ktérej wynika, ze 10 mréowek to wystarczajaca liczba dajaca
zauwazalny wzrost jakosci. Nastgpnie wybierana jest najlepsza reguta. Najlepsze
reguly tworza ostateczny zbior regut klasyfikujacych. Pozostate parametry sa
zgodne z parametrami AntMinera — kryterium stopu (albo brak w zbiorze wa-
runkéw do dodania, albo liczba niepokrytych przypadkéw jest mniejsza od 10);
poziom jakosci reguty — pokrycie minimum 10 przyktadéw; przycinanie po kazdej
utworzonej regule. Wyniki tego eksperymentu przedstawiono w tab. 5.

Tabela 5. Zestawienie trafnosci klasyfikacyjnej algorytméw indukcji regul

Baza Danych AntMiner Thesis C4.5 CN2 EKS

T 0 T 0 T 0 T 0 T 0

Ljubijana Breast 75 11 73 8 73 3 68 4 | 74 7

Cancer

Wisconsin Breast 96 3 92 3 95 0 95 1 94 1

Cancer

Tic-Tac-Toe 73 8 74 4 83 2 97 0.5 | 90 3

Dermatology 87 6 90 6 89 1 90 2 [89 2

Hepalitis 90 9 84 11 86 1 90 2.5 |90 3

Cleveland Hart 60 8 56 8 58 1 57 2 57 4

Disease

EKS - iteracyjny C4.5, T — trafno$¢ klasyfikacji (w %), O — blad systematyczny (w %).
Zrodto: opracowanie na podstawie [Parpinelli, Lopes, Freitas 2001; 2002a; 2002b; Galea 2002].

Eksperyment wykonany na sze$ciu bazach danych potwierdza postawiong
hipoteze, ze nie ma potrzeby uciekania si¢ do obliczeniowo bardziej ztozonych
algorytméw. Otrzymane wyniki sa czasami lepsze od C4.5, tylko w dwodch przy-
padkach sa nieznacznie gorsze. Podobnie, a nawet bardziej korzystnie, przedstawia
si¢ poréwnanie z algorytmami AntMiner i Thesis. Nie stawia si¢ wniosku, ze
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algorytmy mréwkowe nie powinny by¢ wykorzystywane do indukcji regut, zwraca
si¢ zas uwage na trudnosci zdefiniowania globalnego kryterium sterujacego
przeszukiwaniem przestrzeni potencjainych rozwiazan w zadaniu klasyfikacyjnym.

Drugie kryterium oceniajace jakos¢ utworzonego zbioru regut w tym ekspery-
mencie przedstawiono w tab. 6.

Tabela 6. Zlozono$¢ odkrytych zbioréw regut klasyfikacyjnych

Baza Danych AntMiner Thesis C4.5 CN2 EKS
R T R T R T R T R T

Ljubijana Breast 7 10 8 1 6 13 55 2 7 8
Cancer

Wisconsin Breast 6 12 12 1 11 44 19 2 10 3
Cancer

Tic-Tac-Toe 9 10 8 1 83 384 40 3 70 365
Dermatology 7 81 7 3 23 92 18 2 24 89
Hepalitis 3 8 4 2 4 9 7 2 4 3
Cleveland Hart 10 16 15 2 49 183 42 3 47 184
Disease

EKS - iteracyjny C4.5, R — liczba regul, T — liczba warunkéw.
Zrédio: opracowanie na podstawie [Parpinelli, Lopes, Freitas 2001; 2002a; 2002b; Galea 2002).

Stopien zlozonosci zbioru regul i przestanek regul nieznacznie si¢ poprawit
wzgledem algorytmu C4.5. Jednak prezentowana poprawa w odniesieniu do algo-
rytmow mréwkowych indukcji regut jest zdecydowanie nieistotna. Proponuje si¢
poglebienie badan weryfikujacych postawione hipotezy w poprzednim punkcie.

5. Podsumowanie

Wyrdzniajaca whasciwoscia przedstawionych algorytmoéw jest ich stochastycz-
nos$¢. Jej przejawem jest losowa wedrowka mrowek w poszukiwaniu obiektu do
podniesienia lub miejsca do jego pozostawienia. Uzytecznosé takiej eksploracji
przestrzeni przeszukiwan raczej si¢ nie sprawdzita. Kolejne propozycje probuja
ograniczy¢ bezproduktywne spacery po pustych obszarach dzialania algorytmu,
gdyz moga one sprawiaé, ze wprowadzony obszar postrzegania obiektow (lub
pamie¢ krotka) bedzie bezuzyteczny, poniewaz okaze si¢ pusty. Ponadto staja si¢
one czasochlonne. Siegaja po parametry znalezienia miejsca, gdzie powinna
znalez¢ si¢ mrowka, bez koniecznosci losowych wedrowek, np. wykorzystanie
pamigci pkt 3.2, indeks obiektow do wzigcia pkt 3.3, wyznaczanie kolejnej pozycji
mrowki na podstawie wagowej funkcji feromonowej pkt 3.5.

Stochastyczno$¢ zwiazana jest takze z wyborem podniesienia lub pozostawie-
nia obiektu, a wi¢c z procesem grupowania. Mozna stwierdzi¢, ze w tym przypadku
nalezy liczy¢ si¢ z niedopracowanym rozwiazaniem, a nie z mozliwoscia otrzy-
mania lepszego rozwiazania, gdyz zasady grupowania (stopien podobienstwa, prog
akceptowalnosci dodania nowego obiektu, usunigcia obiektu juz zakwalifiko-
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wanego do grupy, akceptowanego poziomu niepodobienstwa itp.) sa Scisle
okreslone bez wzgledu na algorytm. Jesli nie ma rozréznienia miedzy zasadami
tworzenia a zasadami oceny grup obiektow, stochastycznos¢ wyboréw nie wplynie
na jakos¢ otrzymanych rozwiazan, po prostu nie ma takiej mozliwosci. Przetozy si¢
to tylko na czas potrzebny do znalezienia rozwiazania.

Przyktadem najbardziej wyraznym niedokladnosci otrzymywanych rozwiazan
za pomoca algorytméw mrowkowych sa algorytmy hybrydowe, w ktorych kla-
syczne algorytmy grupowania odgrywaja role dopracowujaca rozwiazanie wyge-
nerowane przez mréwki. Dziatania takie wykonywane sa nawet w kilku iteracjach,
w ktérych na przemian pracuje algorytm mrowkowy z algorytmem klasycznym.

Wspdlng cechg przedstawionych algorytmdw jest specyficzna fizyczna repre-
zentacja obiektow w przestrzeni dwuwymiarowej pierscieniowej siatki. Niedogod-
nosc takiej reprezentacji wynika z licznosci obiektow do grupowania, ktdra mozna
opisac. Zatem wazny problem skali pozostaje otwarty. Z ta reprezentacja wiaze si¢
tez ograniczenie dostgpnosci informacji o grupowanych obiektach determinowane
pojemnoscia pamigci, promieniem czy obszarem postrzegania.

Niewatpliwa zaletg algorytméw mréwkowych jest brak wymagan odnosnie do
dostarczenia dodatkowych informacji o grupowanej populacji obiektéw, np. o
liczbie klas, rodzaju grup, wstepnej partycji populacji itp.

Pozostate charakterystyki algorytmow mrowkowych, chociaz wymagaja duzo
uwagi, sa wlasciwe algorytmom grupowania w ogdle, a ich rola nie zalezy od tego,
w jakich algorytmach zostaly zastosowane, dlatego zostaty pominigte.

Podkreslajac, ze badania sa ciagle w fazie wstgpnej, algorytmy mréwkowe, jak
na razie, nie zaskoczyly osiagnigtymi wynikami rozwiazan zadania grupowania.

Algorytm mréwkowy jest obiecujacym narzgdziem, ktére moze wspomoc
zachlanne algorytmy indukcji regut. Jednak trudnosci w zdefiniowaniu globalnego
kryterium oceny rozwiazania powoduja, ze nie moga one konkurowaé z kla-
sycznymi podejsciami. Odniesienie si¢ do oceny czastkowego rozwigzania w
definicji globalnego kryterium, ktorego wplyw na pelne rozwiazanie nie jest znany,
jest trudny do zaakceptowania. Opinie te¢ potwierdza wykonana analiza. Prze-
prowadzony eksperyment miat na celu zwrdcenie uwagi na to, iz poprawg jakosci
klasyfikacyjnej mozna zwigekszy¢, nie uciekajac sie do tworzenia bardziej zlo-
zonych algorytméw.

Przeprowadzone badanie jest badaniem wstgpnym. Dalsze prace beda poswig-
cone analizie mozliwosci zdefiniowania globalnego kryterium oceny rozwiazan
w sekwencyjnych algorytmach indukcji regul. Planowane jest rowniez rozszerze-
nie przeprowadzonego eksperymentu, majace na celu odpowiedz na pytanie o
glebsze przyczyny tak duzych réznic w zlozonosci zbioréw regut migdzy
algorytmami wspomaganymi mechanizmem ‘zostaw wiadomo$é¢’ a algorytmami
C4.5,CN2 i AQ.



173

Literatura

Berry M.J.A., Linoff G., Data Mining Techniques for Marketing Sales and Customer Support, John
Wiley & Sons, 1997.

Bonabeau E., Théraulaz G., Denebourg J.L., Quantitative Study of the Fixed Response Threshold
Model for the Regulation of Division of Labour in Insect Societies, Soc. B, 263, 1996.

Camazine S., Self~-Organization in Biological Systems, Princeton University Press, 2001.

Cichosz P., Systemy uczqce sie, Wydawnictwo Naukowo-Techniczne, Warszawa 2000.

Deneubourg J.L., Goss S., Franks N., Sendova-Franks A., Detrain C., Chretien L., The Dynamic of
Collecting Sorting Robot-like Ants and Ant-like Robots, In Proc. of the first Conf. SAB’90,
J.A. Meyer, S.W. Wilson (red.), MIT Press/Bradford Books.

Eibe F., Pruning Decision Trees and Lists, PhD Thesis, University of Waikato, 2000.

Edelstein-Keshet L., Watmough J., Ermentrout G.B., Trial Following in Ants, Individual Properties
Determine Population Behaviour, Behav. Ecol. Sociobiology 1995, no 36, s. 119-133.

Freitas A.A., Understanding the Crucial Role of Attribute Interaction in Data Mining, Artificial
Intelligence Review 16(3), Nov. 2001, pp. 177-199.

Galea M., Applying Swarm Intelligence to Rule Induction, MSc Artificial Intelligence, Division of
Informatics, University of Edinburgh, 2002.

Hand! J., Knowles J., Dorigo M., Ant-based Clustering, a Comparative Study of its Performance with
Respect to k-means, Average Link and 1D-SOM, Technical report TR-IRIDIA-2003-24. IRIDIA,
Universite Libre de Bruxelles, Brussels, 2003.

Holldobler B., Wilson E.O., The Ants, Chapter Colony Odor and Kin Recognition, 197-208, Springer
Verlag, Berlin, Germany, 1990.

Kande P.M., Hall L.O., Fuzzy Ants as a Clustering Concept, NAFIPS’03 Conference 2003, s. 227-
232.

Krieger M., Billeter J.B., Keller L., Ant-like Task Allocation and Recruitment in Cooperative Robots.
Nature 406 (6799) 2000.

Kube C., Bonabeau E., Cooperative Transport by Ants and Robots, ,,Robotics and Autonomous
Systems™ 30 (2000), 85-101.

Kuntz P., Layzell P., Snyers D., 4 Colony of Ant-like Agents for Partitioning in VLSI Technology. In
Proceedings of the Fourth European Conference on Artificial Life 1994, P. Husbands, 1. Harvey
(red.), MIT Press, 417-424.

Labroche N., Monmarché N., Venturini G., Visual Clustering Based on the Chemical Recognition
System of Ants, Internal Report E3i, Laboratoire d'Informatique, University of Tours, 2002.
Lumer E., Faicta B., Diversity and Adaptation in Populations of Clustering Ants, [w:] D. CIiff,
P. Husbands, J. Meyer, S. Wilson (red.), From Animals to Animates 3, Proc. of the 3th Int. Conf.

SAB Cambridge, MA, The MIT Press/Bradford Books, 1994,

Melhuish C., Holland O., Hoddell S., Collective Sorting and Segregation in Robots with Minimal
Sensing, In Proceedings of the International Conference on Simulation of Adaptive Behavior,
1998.

Monmarché N., Slimane M., Venturini G., AntClass, Discovery of Clusters in Numeric Data by an
Hybridization of an Ant Colony with the Kmeans Algorithm, Technical Report No. 213, Labora-
toire d’Informatique, E3i, University of Tours, 1999.

Monmarché N., Venturini G., Slimane M., On how the Ants Pachycondyla Apicalis are Suggesting a
New Search Algorithm, Internal Repport No.214, E3i, University of Tours, January 1999.

Page R.L., Mitchell S.D., Self-organization and Adaptation in Insect Societies. In, Ph.Sc. Assoc.
A. Fine, M. Forbes, L. Wessels (red.), 1990 no 2, p. 289-298.

Parpinelli R.S., Lopes H.S,, Freitas A.A., An Ant Colony Based System for Data Mining, Application
to Medical Data, Proc. Of the Genetic and Evolutionary Computation, GECCO-2001.

Parpinelli R.S., Lopes H.S., Freitas A.A., An Ant Colony Algorithm for Classification Rule Discovery,
[w:] H.A. Abbas, R.A. Sarker, C.S. Newton (red.), Data Mining, A Heuristic Approach, s. 190-
-208, Idea Group Publishing, London 2002a.



174

Parpinelli R.S., Lopes H.S., Freitas A.A.,. Data Mining with an Ant Colony Optimization Algorithm,
IEEE Transactions on Evolutionary Computation, Special issue on Ant Colony Algorithms,
2002b.

Ramos V., Abraham A., Evolving a Stigmergic Self-organized Data-Mining, Intelligent Systems,
Design and Applications, 2004.

Ramos V., On the Implicit and on the Artificial. Morphogenesis and Emergent Aesthetics in
Autonomous Collective Systems, in ARCHITOPIA — Art, Architecture and Science, J.L. Maubant,
L. Moura (red.), Ministério da Ciénciae Tecnologia, Feb. 2002.

Wilson E.O., The Sociogenesis of Insects’ Colonies, Science 228, 1489-1495.

Wilson E.O., The Insect Sociieties, Belknam Press Cambridge, 1971.

THE ANT COLONY ALGORITHMS FOR KNOWLEDGE DISCOVERY
FROM DATABASES

Summary

The knowledge discovery is still an open problem with many unsolved tasks. One of them is
greediness of existing rule induction algorithms. Therefore there appear attempts enriching them with
some global criterion that would control the search. One of such attempt is applying the mechanism of
ant colony algorithms. The achievements of the study of ant colonies behaviour and of their self-
organization capability is of interest to discover more universal unsupervised clustering algorithms.
The anallysis of the implementations of different swarm intelligent mechanism is also the subject of
this paper.
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