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Algorytmy stadne w problemach optymalizacji
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Streszczenie: W artykule przedstawiono zastosowanie algoryt-
mu optymalizacji rojem czastek, algorytmu pszczelego i algoryt-
mu Swietlika do wyznaczenia optymalnego rozwigzania wybra-
nych testowych funkcji ciagtych. Przedstawiono i poréwnano
wyniki badan dla funkcji Rosenbrocka, Rastrigina i de Jonga.

Stowa kluczowe: optymalizacja nieliniowa, algorytm PSO,
algorytm pszczeli, algorytm Swietlika

1. Wprowadzenie

Problemy optymalizacji spotykane sa na kazdym kroku,
zarébwno w nauce, w przemysle, administracji, jak i co-
dziennym zyciu, gdy chcemy zminimalizowaé¢ koszty czy
tez zmaksymalizowaé¢ zyski. W wielu wspélczesnych pro-
blemach optymalizacji konieczne jest stosowanie takich
algorytmow, ktére tatwo dostosowuja sie do ograniczen
niezaleznie od rozmiaréw przestrzeni rozwiazan i pozwala-
ja jednoczesnie skrocié czas obliczen.

W ostatnich latach intensywnie rozwijaja si¢ algoryt-
my stadne, ktére nasladujac zachowania istniejace w $wie-
cie zwierzat czy roélin, dostarczaja bardzo wydajnych
procedur optymalizacyjnych. Najnowszymi tego typu
algorytmami sa: algorytmy optymalizacji rojem czastek
PSO (ang. particle
pszczele BA (ang. bee algorithms) oraz algorytm $wietlika
FA (ang. firefly algorithm). Metody te naleza do klasy
dynamicznie rozwijajacych sie technik optymalizacji.

swarm  optimization), algorytmy

2. Algorytm optymalizacji rojem czastek

Algorytm optymalizacji rojem czastek opracowany zostal
przez J. Kennedy’ego i R. Eberharta w 1995 r. Algorytm
ten bazuje na zachowaniu calej populacji, w ktorej istnieje
mozliwo$¢  komunikowania si¢ miedzy osobnikami-
czastkami i dzielenia si¢ informacjami, przy czym kazda
czastka ma okre$lone polozenie i predkosé. Czastki prze-
mieszczaja sie do nowych polozen, poszukujac optimum
i zmieniaja kierunek, jedli lepsze rozwiazanie zostanie
znalezione. Kazda czastka zna swoich sasiadéw, pamieta
swoje najlepsze polozenia i polozenie swoich sasiadéw,
warto$¢ funkcji ewaluacyjnej dla swojego polozenia i poto-
zenia sasiadéw [1, 3, 5, 12].

Parametry i-tej czastki, takie jak polozenie oraz pred-
ko$¢, mozna przedstawi¢ w postaci wektoréw xi = [z, iz,
ey Tid] oraz vi = [vi, Vi, ..., vid, gdzie d oznacza wymiar
przestrzeni. Najlepsza pozycja czastki pi = [pis, pi, ..., pid)
odpowiada najlepszej uzyskanej dotychczas wartosci funk-
cji celu, za$ najlepsza pozycja czastki-przywodcy w catym
roju okreslona jest jako pi = [pa1, paz, ..., pad. Algorytm

optymalizacji rojem czastek jest algorytmem iteracyjnym.

W kazdej iteracji uaktualniona zostaje predkosc¢ i kierunek

przemieszczania si¢ czastek. Zadana liczba iteracji jest

czesto stosowanym kryterium zakonczenia algorytmu.

Algorytm optymalizacji rojem czastek mozna przed-

stawié¢ w kilku etapach [1, 3, 5, 12]:

Etap 1: Losowa inicjalizacja pozycji i predkosci poczatko-
wych czastek.

Etap 2: Ocena polozenia czastek za pomoca funkcji dopa-
sowania.

Etap 3: Poréwnanie zachowania kazdej czastki z jej naj-
lepszym dotychczasowym zachowaniem.

Etap 4: Uaktualnienie predkosci kazdej czastki w kazdym

kroku &:
v, (k) = wv,(k=1)+cn[p,(k-1) -z, (k-1)]+

+en[p,(k=1) -z (k- 1)] (1)
gdzie @ oznacza wspélczynnik inercji ruchu

czastki, ¢ — parametr okreSlajacy zaufanie do

kierunku swojego najlepszego polozenia, ¢ to
wskaznik zaufania do potozen swoich sasiadéw, 7
oraz 13 to losowe liczby o rozkladzie réwnomier-
nym w przedziale [0, 1].

Etap 5: Uaktualnienie potozenia kazdej czastki:

z,(k) = z.(k— 1)+ v,(k) (2)

Badajac wplyw sasiadow na zachowanie czastek, nale-
zy uwzgledni¢ sposoby okreslenia najlepszej dotychczas
znalezionej pozycji sasiadow. Istnieja gléwnie dwa podej-
Scia: gbest (ang. global best particle) i lbest (ang. local best
particle). W wersji gbest uwzglednia sie najlepsze znalezio-
ne rozwiazanie z calej populacji czastek. W lbest uwzgled-
nione jest najlepsze znalezione rozwiazanie z czastek z
sasiedztwa i-tej czastki [12].

3. Algorytmy pszczele

Do klasy algorytméw stadnych naleza réwniez algorytmy
pszczele. Prace dotyczace matematycznego modelowania
i komputerowej symulacji roju pszczelego powstawaly juz
na przelomie lat 70. i 80. ubieglego wieku [8-10]. W litera-
turze mozna znalezé wiele rodzajéow algorytmoéw pszcze-
lich. Jednym z nich jest algorytm pszczél miodnych HBA
(ang. honey bee algorithm), ktéry zostal po raz pierwszy
sformutowany w 2004 r. C. Tovey i S. Nakrani przedsta-
wili ten algorytm jako metode rozwiazania problemu alo-
kacji komputeréw. W latach 2004-2005 X.S. Yang przed-
stawil wirtualny algorytm pszczeli VBA (ang. virtual bee
algorithm) do rozwiazania probleméw optymalizacji ciaglej
i dyskretnej. B. Basturk oraz D. Karaboga zaprezentowali




algorytm kolonii pszczél ABC (ang. artificial bee colony)
do numerycznej optymalizacji funkcji w 2006 roku [13].
Algorytmy pszczele pozwalaja przeszukaé przestrzen
rozwiazan danego problemu w oparciu o proces zdobywa-
nia nektaru przez rdj pszczol. Poczatkowo grupa pszczol-
zwiadowcéw zostaje losowo rozestana celem przeszukania
obszaréw zasobnych w kwiatostany. Po powrocie do ula
powiadamiaja one pozostale pszczoly o swoim najlepszym
odkryciu. W trakcie wykonywania tanca pszczelego prze-
kazywana jest informacja o jakosci, kierunku i odleglosci
pozywienia od ula. Do najlepszych miejsc rozsylane sa
pozostalte pszczoly, ktore rozpoczynaja zbiory nektaru. Im
zasobniejsze zrédlo, tym wiecej pszczét dowiaduje sie
o tym miejscu. Powracajace pszczoly przekazuja nastep-
nym informacje na temat eksploatowanego obszaru, aby
mogly podazy¢ za Sladem wybranej pszczoly-zwiadowcy
(2, 3, 11].
Ogolna strukture algorytmu pszczelego mozna przed-
stawi¢ nastepujaco [2-4, 11]:
Etap 1: Losowa inicjalizacja n rozwiazan poczatkowych
(pszczo6l zwiadoweow).
Etap 2: Obliczenie funkcji celu dla calej populacji.
Etap 3: Dopdki niespelnione jest kryterium stopu (zadana
liczba iteracji) nalezy:
—wybraé¢ m sasiedztw do przeszukiwania,
—zrekrutowaé pszczoly do wybranych miejsc
(liczba pszczol nep do najlepszych e miejsc),
—wyliczy¢ funkcje celu,
—wybraé¢ najlepsza pszczole w danym miejscu
(najlepsze lokalne rozwiazanie),
— przypisa¢ pozostale pszczoly do losowych po-
szukiwan i wyliczy¢ ich funkcje dopasowania.
Etap 4: Jesli spelnione kryterium stopu — wyznaczyé
najlepsze rozwiazania.

4. Algorytm swietlika

W 2007 r. Xin-She Yang z Uniwersytetu Cambridge,
opracowal algorytm w oparciu o zachowanie $wietlikdw.
Ich bioluminescencyjne sygnaly sluza m.in. jako element
zalotéw, metody przyciagania ofiar lub jako sygnal ostrze-
gawczy. W algorytmie tym rozwiazanie problemu optyma-
lizacji oparte jest na réznicy w intensywnosci Swiatla,
ktéra jest proporcjonalna do wartosci funkeji celu. Kazdy
jasniejszy Swietlik przyciaga do siebie pozostale, co pozwa-
la na efektywne badanie przestrzeni przeszukiwan [7, 13,
14].

Algorytm S$wietlika zaklada trzy reguly [13]:

— wszystkie $&wietliki sa dla siebie atrakcyjne bez
wzgledu na pleé,

—atrakcyjno$é¢ Swietlikbw jest proporcjonalna do ich
jasnosci $wiecenia, maleje wraz ze wzrostem odleglo-
$ci miedzy $wietlikami; jesli wszystkie Swietliki sa tak
samo atrakcyjne to poruszaja sie losowo,

—intensywnos$¢ Swiatta okreslona jest przez wartoéé
funkcji celu.

Kazdy $wietlik ma swoja atrakcyjno$¢ opisana przez

funkcje odlegtoéci migdzy dwoma dowolnymi Swietlikami:

Br)=pBe”, mz1, 3)

gdzie By oznacza atrakcyjno$¢ w r= 0 za$ y jest wspol-
czynnikiem absorpcji Swiatta.

Odleglo$¢ miedzy dwoma Swietlikami ¢ oraz j w pozy-
cjach z; 1 z; jest okreslona jako:

gdzie d oznacza liczbe wymiaréw.

Ruch $wietlika ¢ jest okreslony przez nastepujaca for-
mute:

2 1
— 770
z, =z, +fe "(z,-z)+rand - 5), (5)

gdzie pierwszy skladnik okresla biezaca pozycje Swietlika 7,
drugi skladnik okresla atrakcyjnosé, trzeci skltadnik uzy-
wany jest w przypadku losowego przemieszczania (rand
[0,1], za$§ ae(0,1)).
W wigkszosci przypadkéw fo =11 y = 1.

jest liczba losowa z zakresu

Ogdlna struktura algorytmu jest nastepujaca [7, 13]:

Etap 1: Inicjalizacja parametréw algorytmu (n, Bo, 7,
liczba iteracji, a).
Zdefiniowanie funkcji celu f(z), z = (@1, ..., za)".

Wygenerowanie poczatkowej populacji swietlikow.
Intensywnosé $wiatta i-tego Swietlika I; jest okre-
$lona przez funkcje celu f(z).
Etap 2: Dopdki nie jest spelniony warunek stopu (zadana
liczba iteracji):
dla wszystkich n $wietlikéw nalezy:
(5> 1)
w kierunku $wietlika j,

— jesli to wykonaé¢ ruch $wietlika ¢
— wyznaczy¢ atrakcyjnosé,
—znalezé nowe rozwiazanie i uaktualni¢ inten-

sywno$é Swiatla.

Ocena $wietlikow i znalezienie najlepszego.

Etap 3: Spelniony warunek stopu — wskazanie $wietlika
z najwyzsza intensywnoécia $wiatla, wizualizacja
wynikow.

5. Eksperymenty

Przeprowadzono badania dotyczace zastosowania algoryt-
méw PSO, BA i FA do optymalizacji wybranych funkcji
testowych [4]. Wyniki prezentowane w pracy zostaly
ograniczone do funkcji dwuwymiarowych.

Pierwsza analizowang funkcja jest n wymiarowa funk-

cja de Jonga (rys. 1), przedstawiona w postaci:

Hle)= 2 (6)

i posiadajaca minimum fi(0,..,0) = 0. Zakres zmiennych
analizowanej funkcji de Jonga zostal ograniczony do prze-
dziatu [-10, 10].
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Rys. 1. Dwuwymiarowa funkcja de Jonga
Fig. 1. 2D de Jong’s function

Kolejna testowana funkcja to funkcja Rosenbrocka
(rys. 2), z minimum globalnym fx(1,..,1) = 0 w przedziale
[-10, 10], ktéra mozna przedstawi¢ jako:

n—1

fz(x) = 2[100(33“1 - xlz)Q + (I«' - 1)2] ™

i=1

Rys. 2. Dwuwymiarowa funkcja Rosenbrocka
Fig. 2. 2D Rosenbrock’s function

Ostatnia wybrana do badan funkcja Rastrigina

(rys. 3), o zmiennych z przedzialu [-5,12, 5,12], ma postac:

fy(z) =10n + i[mf -10 cos(27mi):| (8)

Ma ona minimum globalne f3(0,..,0) = 0.

Rys. 3. Dwuwymiarowa funkcja Rastrigina
Fig. 3. 2D Rastrigin’s function

Dla kazdego algorytmu wykonano eksperymenty obli-
czeniowe w $rodowisku MATLAB 7.1, przy réznych usta-
wieniach parametréw, ktére wplywaja na jakosé rozwiaza-
nia i czas obliczen. Wykorzystano réwniez wartosci para-

metréw podawane w literaturze [5, 7, 11]. Algorytm $wie-
tlika zaimplementowano bazujac na pracy [15].

Na rys. 4 przedstawiono wykresy zaleznosci wartosci
funkcji od liczby iteracji dla algorytmu PSO.
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Rys. 4. Wykresy zaleznosci wartosci wybranych funkgji od liczby
iteracji

Fig. 4. The relationship of value of selected functions with itera-
tions

Przyjeto nastepujace ustawienia algorytmu PSO: popula-
cja sktada sie z 40 czastek, kryterium stopu — wykonanie
200 iteracji, ¢; = c2 = 2, ® = 0,8. Okazalo sie, ze wpro-
wadzenie wigkszej liczby iteracji (500) nie miato wiekszego
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wplywu na poprawe rozwiazania. Dla wigkszej liczby
czastek (100) uzyskiwano nieco lepsze rezultaty.
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Rys. 5. Wykresy wartosci wybranych funkcji od liczby iteraciji
Fig. 5. The relationship of value of selected functions with itera-
tions

Na rys. 5 przedstawiono wyniki dla algorytméw pszcze-
lich, przy nastgpujacych ustawieniach: 40 pszczoél zwia-
dowcéw, 5 sasiedztw, 5 najlepszych miejsc, liczba pszczdt

wystanych do najlepszych miejsc nep = 25, 200 iteracji.
W wielu eksperymentach algorytm potrzebowal ponad 100
iteracji na znalezienie minimum.

Dla algorytmu swietlika przyjeto nastepujace wartosci
parametrow: 40 Swietlikow, 200 iteracji, atrakcyjnosé
o= 0,2.
Wykresy zaleznosci wartosci wybranych funkeji od liczby

po =1, wspolczynnik absorpcji Swiatta y =1,

iteracji dla rozpatrywanego algorytmu przedstawiono na
rys. 6.

15
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b) Rosenbrock (x: = 1,0023, x2 = 1,0048, f(x) = 9,08e-006)

Rys. 6. Wykresy zaleznosci wartosci funkcji de Jonga i Rosen-
brocka od liczby iteracji (o = 0,2, y = 1)

Fig. 6. The relationship of value of de Jong and Rosenbrock
functions with iterations (a = 0,2, y = 1)

Dla funkcji de Jonga algorytm s$wietlika znajdowalt
minimum juz w 20 iteracji, zas dla funkcji Rosenbrocka
potrzebowal wiecej iteracji. W przypadku funkcji Rastri-
gina dla parametru a = 0,2 nie udatlo si¢ znalezé wartosci
optymalnej Algorytm ten znajdowal minima lokalne. Dla
wartosci a = 0,8 uzyskano lepsze rezultaty (rys. 7). Po-
dobnie w przypadku zwiekszonego wspélczynnika absorp-
cji y = 10, algorytm swietlika znajdowal lepsze rozwiaza-
nie (rys. 8), przy malej liczbie iteracji.
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0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Rys. 7. Wykresy zaleznosci wartosci funkcji Rastrigina od liczby
iteracji (o = 0,8, x1 = -0,0015, x2 = -0,0011, f(x) = 0,0007)

Fig. 7. The relationship of value of Rastrigin function with itera-
tions (o = 0,8, x1 =-0,0015, x2 = -0,0011, f(x) = 0,0007)

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Rys. 8. Wykresy zaleznosci wartosci funkcji Rastrigina od liczby
iteracji (y = 10, x1 = -0,0041, x2 = -0,0005, f(x) = 0,0033)

Fig. 8. The relationship of value of Rastrigin function with itera-
tions (y = 10, x1 = -0,0041, x2 = -0,0005, f(x) = 0,0033)

6. Podsumowanie

W artykule zaprezentowano zastosowanie trzech algoryt-
méw  stadnych do znalezienia optimum trzech funkcji
testowych. Spoéréd rozwazanych algorytméw najskutecz-
niejszymi okazaly sie algorytmy Swietlika i PSO. Do zna-
lezienia minimum globalnego algorytm pszczeli potrzebo-
wal najwiecej iteracji. Duze problemy pojawily sie
w przypadku funkcji wielomodalnej Rastrigina. Podsta-
wowym problemem rzutujacym na funkcjonowanie algo-
rytméw jest dobranie odpowiednich ustawien parametréw.
W przypadku probleméw o wiekszych wymiarach algo-
rytm Swietlika daje najlepsze wyniki.

Obecnie w Polsce, jak i na $wiecie, prowadzone sa
liczne badania dotyczace zastosowania algorytméw stad-
nych do rozwigzania probleméw istniejacych w wielu

dziedzinach [2, 3, 6, 11-14].
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Swarm Algorithms
in Optimization Problems

Abstract: This paper presents particle swarm optimization, bee
algorithm and firefly algorithm, used for optimal solution of se-
lected continuous well-known functions. Results of these algo-
rithms are compared to each other on Rosenbrock, Rastrigin and
de Jong functions.

Keywords: non-linear optimization, particle swarm optimization,
bee algorithm, firefly algorithm

r N

prof. zw. dr hab. inz. Bogustaw Filipowicz

Jest pracownikiem Wydziatu EAIIE AGH

w Krakowie w Katedrze Automatyki i petni

funkcje kierownika Laboratorium Badan

Operacyjnych i Systemowych. Jest spe-

cjalistag w dziedzinie automatyki i robotyki

oraz badan operacyjnych i systemowych.

Jest autorem 11 ksigzek oraz ponad 120

publikacji w czasopismach i materiatach

konferencji krajowych i zagranicznych.

Jego zainteresowania badawcze skupiajg sie wokét modelowania
i optymalizacji systemdw i sieci kolejkowych, metod i algorytmdw
optymalizacji kombinatorycznej, a takze zastosowan badan
operacyjnych do wspomagania zarzgdzania ztozonymi komplek-
sami operacji. Bogustaw Filipowicz jest cztonkiem Komisji Elek-
trotechniki, Informatyki i Automatyki PAN, Oddziat w Krakowie
oraz sekretarzem Komisji i Sekcji Informatyki i Robotyki PAN.
Jest laureatem indywidualnej Nagrody Ministra Nauki i Szkolnic-
twa Wyzszego za monografie pt. ,Modele stochastyczne w bada-
niach operacyjnych” wydang przez WNT w Warszawie oraz
Nagrody Il-go stopnia im. Prof. W. Taklirniskiego. Zostat réwniez
nagrodzony Medalem Komisji Edukacji Narodowej za dziatalnosc
dydaktyczng oraz Ztotym Medalem za dtugoletnig stuzbe.

Pod jego kierunkiem naukowym obronito prace dyplomowe
magisterskie i inzynierskie ponad 130 dyplomantéw w kraju
i zagranica. Byt promotorem w 5 przewodach doktorskich zakon-
czonych obrong w kraju i 2-ch Ill-cyklu w Algierii.
e-mail: filip@ia.agh.edu.pl

dr inz. Joanna Kwiecien

Jest adiunktem w Katedrze Automatyki
AGH w Krakowie. Stopieni doktora nauk
technicznych ~ w zakresie ~ Automatyki
i Robotyki uzyskata w2004 roku. Jej
gtéwne zainteresowania naukowe kon-
centrujg sie w obszarze badarn operacyj-
nych i systemowych oraz algorytméw
sztucznej inteligencji. Jest autorka kilku-
dziesigciu artykutéw o zasiggu krajowym
i migdzynarodowym.

e-mail: kwiecien@ia.agh.edu.pl

% )

12/2011 Pomiary Automatyka Robotyka 157





