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Streszczenie: Ze wzgledu na nieistnienie uniwersalnego algorytmu
optymalizacji rozwigzujacego wszystkie problemy naukowo-
techniczne opracowywanie nowych i wydajniejszych obliczeniowo
algorytméw optymalizacyjnych wcigz jest popularnym zadaniem.
Przegladajac literatur¢ z dziedziny optymalizacji mozna zauwazy¢
trend tworzenia ,,wymyS$lnych” algorytméw opartych na procesach
naturalnych. W artykule sprawdzono skuteczno$¢ nowopowstatych
algorytméw  meta-heurystycznych  zainspirowanych  zyciem
owaddéw i zwierzat — czarnych wdéw (algorytm BWO) oraz szarego
wilka (algorytm GWO). Skuteczno§¢ dziatania wybranych
algorytméw  poréwnano z klasycznym  algorytmem  quasi-
Newtonowskim BFGS oraz strategia ewolucyjng CMA-ES, ktére
charakteryzuja si¢ solidnym uwarunkowaniem matematycznym.
W celach poréwnawczych wykorzystano 3 wybrane funkcje
testowe. W ramach badan sprawdzono réwniez wplyw liczby
zmiennych decyzyjnych na czas uzyskiwania rozwigzania.

Stowa kluczowe: optymalizacja,
benchmark, meta-heurystyki.

algorytmy optymalizacji,

1. WSTEP

W dzisiejszych czasach nieodzownym elementem
wykorzystywanym w nauce i technice sa obliczenia oraz
symulacje wspomagane komputerowo skupione w dziedzinie
CSE (Computational Science and Engineering). Ze wzgledu
na gwaltowny postgp technologiczny, ktéry powoduje
wspOlmierny przyrost zasobéw 1 mocy obliczeniowej
wspélczesnych komputeréw oraz urzadzen -cyfrowych,
preznie rozwijajace si¢ badania w ramach dziedziny CSE
nad nowymi algorytmami komputerowymi pozwalajg na
rozwigzanie ztozonych probleméw technicznych
i naukowych, w tym takze kompleksowych zadan
optymalizacji. Nowoczesne algorytmy staja si¢ na tyle
skomplikowane, ze przerastaja mozliwosci obliczeniowe
czlowieka. W przypadku zlozonych zadan optymalizacji
wlasciwie jedynym wymaganiem jest znalezienie przez
algorytm rozwigzania suboptymalnego, ktére pod wzgledem
jakosciowo-czasowym bedzie lepsze/szybsze od rozwigzania
zaproponowanego przez cztowieka.

W istocie osoba pracujgca w obrgbie ram i1 metod
skupionych wokoét dziedziny CSE (w domysle naukowiec
czy inzynier) w swojej codziennej dziatalnosci spotyka si¢
z zadaniami optymalizacji praktycznie na kazdym kroku.
Kontakt ten sprowadza si¢ do 1) wykorzystywania
zewngtrznych bibliotek, ktére zawieraja gotowe do uzycia
algorytmy lub 2) opracowywaniu wlasnych programéw
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i skryptéw rozwiazujacych dany problem. W obydwu
przypadkach autorzy oprogramowania komputerowego
najczeSciej starajg si¢ implementowaé algorytmy zgodne
z obecnym stanem wiedzy.

Po przesledzeniu $§wiatowych czasopism z dziedziny
optymalizacji mozna zauwazy¢ pewien niepokojacy trend
wéréd algorytmOéw czerpigcych inspiracje z naturalnych
proceséw zachodzacych w przyrodzie, a zwlaszcza
biologicznych. Trend ten zwigzany jest z powstawaniem
nowych ,,wymyS$lnych” algorytméw optymalizacji, ktére
zdaniem  autoréw s3  skuteczniejsze od  innych
konkurencyjnych. O ile generalnie taki stan stanowi postgp,
to w niektérych przypadkach pomystowo$¢ autoréw jest
wrecz zadziwiajagca i moze budzi¢ watpliwosci [1].
W trendzie, o ktérym mowa mozna réwniez zauwazy¢ cheé
autor6w nowych publikacji do stworzenia uniwersalnego
algorytmu pozwalajagcego na skuteczne rozwigzywanie
dowolnego problemu optymalizacji.

W artykule wzigto pod uwage dwa nowe algorytmy
optymalizacji, ktére czerpig inspiracj¢ z procesOw
wystepujacych w $rodowisku naturalnym. tj. algorytm
Czarnej wdowy (BWO) [2] oraz algorytm Szarego wilka
(GWO) [3]. Wymienione algorytmy nalezace do rodziny
algorytméw meta-heurystycznych zostaty poréwnane pod
wzgledem jako$ci rozwigzania oraz czasu obliczen
z klasycznym algorytmem quasi-Newtonowskim BFGS [4]
oraz popularng strategia ewolucyjng CMA-ES [5].

2. OPIS AGORYTMOW

2.1. BFGS

Algorytm BFGS nalezy do rodziny algorytméw quasi-
Newtonowskich 1 jest ich najbardziej popularnym
przedstawicielem. Algorytmy z tej rodziny charakteryzuja
sie tym, ze wykorzystywana w nich macierz Hessego nie jest
obliczana w spos6b analityczny na podstawie drugich
pochodnych  czastkowych  funkcji  celu, a  jest
aproksymowana na podstawie r6znic  skonczonych
przyblizen gradientu funkcji celu. Quasi-Newtonowskie
metody optymalizacji stanowia uogéllnienie metody
numerycznej Siecznych, ktéra w tym wypadku jest
wykorzystana do znalezienia pierwiastkOw pierwszej
pochodnej funkcji celu, ale dla problemu
wielowymiarowego. Algorytm metody BFGS dany jest
W nastepujacej postaci [4]:



e INICJALIZACJA: Okresl punkt startowy metody X,
startowa aproksymacj¢ odwrotno$ci macierzy Hessego
H, oraz tolerancj¢ normy gradientu €, ustaw krok
metody k « 0;
*  Dopdki ||Vfi|l > € wykonuj:
1. Okresl kierunek poszukiwania minimum

pr = —H,Vfy
2. Ustaw Xp4q = Xp + @y Py, gdzie dlugos¢ kroku
a, jest wyznaczona spelniajac  warunki
Wolfe’a

3.  Okresl Sk = Xp41 — Xg Oraz y, = ka+1 - ka
4. Wyznacz H, 4, na podstawie:
Hivr = U = piesiyi) He (I = pryiesi) +
PiSiSk» gdzie py, = TTsk

5. Zwigkszkrok k « k+1

W literaturze mozna spotka¢ dwa gléwne warianty
metody BFGS, tj. L-BFGS oraz BFGS-B. Pierwszy wariant
charakteryzuje si¢ ograniczong pamigcig, w ktérej sa
przechowywane wektory gradientu, na podstawie ktérych
wyznaczana jest aproksymacja macierzy Hessego, natomiast
drugi wariant obsluguje proste ograniczenia typu ,,box” na
zmienne decyzyjne. W artykule zostala wykorzystana wersja
potaczona algorytmu, tj. L-BFGS-B.

2.2. CMA-ES

Algorytm CMA-ES (Covariance Matrix Adaptation-
Evolution Strategy) nalezy do rodziny algorytméw znanych
pod nazwa Strategii Ewolucyjnych (ES). Algorytmy te
najczeSciej wykorzystywane sa do optymalizacji funkcji
celu, ktore charakteryzuja sie nastepujacymi
wladciwo$ciami: 1) informacja o gradiencie nie jest
dostepna, 2) ilorazy réznicowe funkcji sa bezuzyteczne, 3)
w funkcji celu wystepuja nieciggtosci, 4) w funkcji celu
wystepuja wartosci odstajace (outlier) oraz jest ona
zaszumiona, 5) funkcja celu jest wielomodalna. W takich
warunkach, do znajdowania coraz to lepszych rozwigzan
w czasie, algorytmy ES wykorzystuja procesy stochastyczne.
Algorytm CMA-ES opiera swoje dziatanie na losowaniu
z wielowymiarowego rozkladu normalnego N (m,C)
potencjalnych rozwiazan oraz modyfikowaniu tego rozktadu
w kolejnych iteracjach algorytmu w celu znalezienia
rozwigzania optymalnego. Modyfikacje rozktadu
normalnego w kolejnych iteracjach algorytmu polegaja
odpowiednio na: 1) aktualizacji wartosci oczekiwanych
rozkladu m, 2) rekursywnych obliczeniach $ciezki ewolucji
dla macierzy kowariancji rozkladu normalnego p, oraz
dlugosci kroku algorytmu p,, 3) aktualizacji macierzy
kowariancji C oraz 4) aktualizacji dtugos$ci kroku o.

Ze wzgledu na duzg ztozono$¢ algorytmu CMA-ES
zostanie przedstawiona jego ogdlna forma odpowiadajaca
poszukiwaniu minimum funkcji celu f: R" - R wedle idei
strategii ewolucyjnych:

e INICJALIZACIJA: Zainicjalizuj parametry 6 rozktadu

prawdopodobienstwa, z ktérego bedzie losowany
wektor potencjalnego rozwigzania, ustaw wielko$¢
populacji 4

*  Dopdki nie jest spelniony warunek stopu wykonuj:
Losuj wektory potencjalnego rozwigzania
zrozktadu prawdopodobienstwa P(x|0) —
X1, .., X €ER?

2. Wyznacz warto$ci funkcji celu f na podstawie
weKtorow X, ..., X

3. Wykonaj aktualizacj¢ parametréw rozkladu
prawdopodobienstwa na podstawie prawa Fg

0 « Fo(0,xy, ..., x5 f(x1), ., f(x2))

2.3.BWO

Black Widow Optimization (BWO) to algorytm meta-
heurystyczny oparty na ewolucji naturalnej, inspirowany
cyklem zycia czarnych wdéw.

Samice czarnych wdoéw spedzaja wigkszos¢ swojego
zycia w jednym miejscu, tkajac sie¢. W trakcie godéw, za
pomocg feromonéw, przyciaggaja samca do swojej sieci.
Samiec zjadany jest w trakcie lub tuz po zaptodnieniu.
Nastepnie samica sktada jaja. Swiezo wyklute pajaki
zaczynaja zjadaé siebie nawzajem, dzigki czemu przezywaja
tylko najsilniejsze osobniki. BWO przypomina klasyczny
algorytm genetyczny. Wystepuja w nim fazy inicjalizacji,
selekcji, krzyzowania i mutacji. To co odréznia te algorytmy
to faza kanibalizmu.

Inicjalizacja polega na stworzeniu poczatkowej
populacji pajakéw w postaci:
pajak, X11: X125 s X1Npqy
P pocsationa = | I J"“"‘“' ."""ZNJ (1)
pajakn lxnllan' s XnNygr
gdzie: x;; — zmienne decyzyjne, ktérych wartosci

reprezentowane sg przez liczby zmienno-przecinkowe, n —
liczebno$¢ poczatkowej populacji, N,, — liczba zmiennych
decyzyjnych.

Tworzona w ten sposéb populacja stanowi populacje
rodzicielska dla pierwszego pokolenia. W fazie selekcji
w spos6b  losowy wybierane jest k par rodzicéw.
Krzyzowanie polega na stworzeniu potomstwa zgodnie ze
wzorem 2.

{potomek1 = a X rodzic, + (1 — @) X rodzic,
potomek, = a X rodzic, + (1 — @) X rodzic,

@)

gdzie: o — losowy parametr.

Proces krzyzowania powtarzany jest N,,/2 razy,
wzwigzku z czym otrzymywane jest N,, nowych
osobnikéw z jednej pary.

Mozna rozr6zni¢ dwa rodzaje kanibalizmu — partnerski
oraz pomiedzy rodzenstwem. Partnerski polega na usunigciu
stabszego z rodzicow — samca. Kanibalizm pomigdzy
rodzenstwem  polega na  pozostawieniu  najlepiej
przystosowanych j potomkéw i usunigciu pozostatych.
Przystosowanie poszczegdlnych osobnikéw okreslone jest
przez odpowiadajaca im warto$¢ funkcji celu — im warto$é
wyzsza, tym osobnik lepiej przystosowany. W ten sposéb
w dalszym etapie brane s3 pod uwage tylko najlepsze
osobniki. Faza krzyzowania i kanibalizmu powtarzana jest
dla wszystkich par.

Mutacja polega na losowym wybraniu m liczby
nowopowstalych osobnikéw, a nastgpnie zamianie dwdéch
losowych elementéw danego osobnika.

Nowa populacje stanowig osobniki, ktére nie zostaty
usunigte w fazie kanibalizmu, a proces rozpoczyna si¢ od
nowa, az do spetnienia warunku stopu.

Algorytm BWO dzigki tworzeniu duzej liczby nowych
potomkéw 1 usuwaniu najstabszych pozwala zachowaé
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balans pomiedzy przeszukiwaniem rozleglego obszaru
rozwigzan, a zbiezno$cia rozwigzania do optimum w
znalezionych obszarach.

24.GWO

Grey Wolf Optimizer (GWO) to kolejny algorytm
meta-heurystyczny inspirowany zyciem zwierzat,
a dokladniej sklonno$ciami stadnymi i terytorialnymi
gatunku szarego wilka. Wilk szary zyje w Scisle
hierarchicznych watahach, gdzie osobnik alfa dominuje nad
osobnikiem beta, a ten nad delta. Na samym koncu hierarchii
znajduja si¢ osobniki omega. Wilki przejawiaja zachowania
spoteczne. Przykladem takiego zachowania jest wspdlne
polowanie, ktére dzieli si¢ na tropienie zwierzyny, §ciganie
i jej okrazanie, az ta przestanie si¢ rusza¢ oraz atak na
zdobycz. To wlasnie technika polowania oraz hierarchia
watahy wilkéw stanowita inspiracje¢ dla algorytmu GWO.

Modelowanie hierarchii w algorytmie GWO polega na
oznaczeniu kolejnych trzech najlepszych rozwigzan jako
odpowiednio alfa, beta i delta. Pozostate rozwigzania
okreslane sg jako omega.

Polowanie, czyli proces optymalizacji przewodzony
jest przez alfe, bet¢ i delte. Osobniki omega podazaja za
tymi trzema wilkami. Proces ten mozna podzieli¢ na trzy
etapy: okrgzanie zwierzyny, atakowanie zwierzyny
(eksploatacja) oraz tropienie zwierzyny (eksploracja).

Model opisany wzorami 3 1 4 przedstawia
matematyczng interpretacj¢ okrazania zwierzyny

D =|C-X,(k) — X(k)| (3)

X(k+1) =X,(k)—A-D @)

gdzie: k — aktualna iteracja, A i C - wektory

wspéiczynnikdw, )?p — wektor pozycji ofiary, X — wektor
pozycji wilka.

Wektory A i C obliczane sa zgodnie z wzorem 5 i 6.
A=2d-# —d 5)
C=2-7% (6)

gdzie: elementy d sg liniowo zmniejszane od 2 do 0 podczas
przebiegu iteracji, 7; i 7, — losowe wektory, ktérych
elementy zawieraja si¢ w zbiorze (0; 1).

W abstrakcyjnej przestrzeni poszukiwan nie wiadomo,
gdzie znajduje si¢ ofiara (optimum). W celu zasymulowania
polowania przez wilki zaklada si¢, ze alfa (najlepsze
potencjalne rozwiazanie), beta i delta posiadaja najwicksza
wiedze na temat lokalizacji ofiary. Na podstawie lokalizacji
trzech najlepszych osobnikéw reszta wilkéw (omegi)
aktualizuja swoje pozycje, zgodnie z réwnaniami 7-13

Dy = |Cy - Xu (k) — X (Io)| )
Dy = |C, - Xp(k) — X(K)| (8)
Ds = |Cs - Xs(k) — X(K)| )

—

X, (k) = Xo(k) — 4, - D, (10)

X,(k) = Xp(k) — A, - Dy (11)
X3(k) = X5(k) — 45 - Ds (12)
)_(’(k + 1) — Xl(k)+X2(k)+X3(k) (13)

3

Mozna zauwazy¢, ze alfa, beta i delta szacuja pozycje
ofiary, a inne wilki losowo aktualizuja swoje pozycje wokét
niej.

W naturze wilki szare atakuja ofiar¢, dopdki ta nie
przestanie  si¢ ruszac. W celu matematycznego
zamodelowania zblizania si¢ do ofiary zmniejszana jest

warto$¢ d. Wektor A zawiera losowe wartosci z zakresu
(—a;a). Jezeli |A] <1 to wilki atakuja w kierunku
zwierzyny, w przeciwnym wypadku oddalaja si¢ od niej
1 moga znalez¢ rozwigzanie lepsze od aktualnego.

Wektor € zawierajacy losowe wartoéci z zakresu (0; 2)
wprowadza wagi dla ofiary w celu losowego zwigkszenia
(C > 1) lub zmniejszenia (€ < 1) wplywu zdobyczy na
zdefiniowanie odlegloéci. Dzigki wprowadzeniu losowego
wspélczynnika wzmocniona zostaje eksploracja oraz
wychodzenie z lokalnych optiméw.

Podsumowujac, proces poszukiwan rozpoczyna si¢ od
inicjalizacji ~ losowej populacji  wilkéw  szarych
(potencjalnych rozwigzan). W trakcie dzialania algorytmu
wilki alfa, beta idelta szacuja pozycje ofiary (optimum).
Pozostate wilki aktualizuja swoja odlegto$¢ od ofiary.
Parametr a jest zmniejszany od 2 do 0 wptywajac na wektor
A Gdy |A| > 1 wilki rozbiegaja si¢. Zbiegaja si¢
w kierunku ofiary, gdy |A| < 1. Algorytm GWO konczy sig,
gdy zostanie spetnione kryterium stopu.

3. POROWNANIE SKUTECZNOSCI ALGORYTMOW

3.1. Metoda poréwnawcza
Zbadano przedstawione algorytmy optymalizacyjne
zuzyciem trzech funkcji testowych dla réznej liczby
zmiennych decyzyjnych. Pierwsza funkcja testowa jest
funkcja Rastrigina (Rast), opisana wzorem 14. Posiada ona
minimum globalne f(x) =0 dla x=0. Typowo do
poszukiwania minimum naktada si¢ ograniczenia na
zmienne decyzyjne wynoszace x; € (—5,12;5,12).
f(x) =An+ Y, [x? — Acos(2mx))]  (14)
gdzie: A = 10, n — liczba zmiennych decyzyjnych, x;
zmienne decyzyjne.

Kolejng wykorzystang funkcjg jest funkcja sferyczna
(Sphere) opisana wzorem 15, posiadajagca minimum globalne
f(x) = 0dlax = 0.

f@x) =X, xf (15)
gdzie: n — liczba zmiennych decyzyjnych, x; — zmienne
decyzyjne.

Jako  trzecia  funkcje  wykorzystano  funkcje

Rosenbrocka (Rosen) opisang za pomoca wzoru 16.
f(x) = XI5 1000x4, — x7)* + (1 = x)] (16)

gdzie: n — liczba zmiennych decyzyjnych, x; — zmienne
decyzyjne
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Tak zdefiniowana funkcja posiada minimum globalne
f(x) =0dlax=],,, gdzie J, , oznacza wektor wierszowy
wypeliony jedynkami o rozmiarach 1 X n.

Tablica 1. Zestawienie uzyskanych optiméw

3.2. Przedstawienie wynikow
W tablicy 1 zestawiono uzyskane minima badanych
funkcji przez zbadane algorytmy optymalizacji.

BFGS |CMA-ES|BWO [GWO |[BFGS |CMA-ES|BWO |GWO |BEGS |CMA-ES|BWO |GWO

n 2 10 20
Sphere 0 0 0 0| 1.21E-11 | 2.59E-15 | 3.14E-09 0 0| 1.61E-14 | 3.88E-06 0
Rast |4.26E-14|  15.10 0 0|5.68E-14 4.97 | 2.69E-03 0|2.84E-14| 378.00|2.84E-14| 3.55
Rosen | 1.27E-11| 3.85E-17 | 7.50E-03 | 9.76E-07 | 2.01E-10 | 1.11E-14 8.43 | 6.2354 | 2.15E-09 3.98 | 126538/ 16.18
Mozna zauwazy¢, ze algorytmy prawidtowo Rysunek 2 przedstawia omoéwione zaleznosci dla

przyblizaja znane minima poza 9 przypadkami (CMA-ES —
2 @ Rast, CMA-ES - 10 @ Rast, BWO - 10 @ Rosen,
GWO - 10 @ Rosen, CMA-ES - 20 @ Rast, CMA-ES - 20
@ Rosen, BWO - 20 @ Rosen, GWO - 20 @ Rast, GWO -
20 @ Rosen).

W kontekécie wynikéw zamieszczonych w Tablicy 1
mozna zauwazy¢, ze algorytm BFGS odnalazt poprawnie
minimum dla wszystkich badanych funkcji. Algorytm CMA-
ES okazal si¢ nieskuteczny dla wielomodalnej funkcji
Rastrigina. Algorytmy BWO oraz GWO okazaly si¢
nieskuteczne dla funkcji Rosenbrocka dla n=10 oraz n=20.

W tablicy 2 przedstawiono znaczace parametry dla
poszczeg6lnych algorytméw optymalizacji. Parametry
nieujete w tablicy 2 przyjmuja warto$ci domyslne dostgpne
w dokumentacji dla: L-BFGS-B [6], CMA-ES [7], BWO [8],
GWO [9].

Tablica 2. Parametry algorytméw optymalizacyjnych

CMA-ES BWO GWO
I i

Sigma ! Maksymalna Maksymalna
. . .. 500 | .. . .. | 500

liczba iteracji liczba iteracji

Sprawdzono w jaki sposéb zmienia si¢ czas obliczen
algorytméw wraz ze wzrostem liczby zmiennych
decyzyjnych. Na rysunku 1 przedstawiono t¢ zalezno$¢ dla
algorytmu BFGS. Czas wykonywania tego algorytmu
wydtuza si¢ najbardziej dla funkcji Rosenbrocka, a najmnie;j
dla najprostszej z wykorzystywanych funkcji, czyli
sferycznej. Wida¢ réwniez, ze w miar¢ zwigkszania liczby
zmiennych decyzyjnych czas wykonywania obliczen wzrasta
w przyblizeniu liniowo. Algorytm L-BFGS charakteryzuje
si¢ ztozonoscig czasowa typu O(n - m) [10].
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Rys. 1. Zalezno$¢ czasu obliczen od liczby zmiennych
decyzyjnych dla algorytmu BFGS

algorytmu CMA-ES. Ponownie tempo wzrostu czasu
obliczen jest najwicksze dla funkcji Rosenbrocka,
a najmniejsze dla funkcji sferycznej. W tym wypadku widaé
kwadratowy wzrost czasu obliczen wraz ze zwigkszaniem
si¢ liczby zmiennych decyzyjnych. Algorytm CMS-ES
charakteryzuje sie ztozono$cig czasowa typu O (n?) [11].
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Rys. 2. Zalezno$¢ czasu obliczen od liczby zmiennych
decyzyjnych dla algorytmu CMA-ES

Wykresy uzyskane z wykorzystaniem algorytmu BWO
i GWO przedstawiono odpowiednio na rysunku 3 i 4. Warto
zauwazy¢, ze na obydwoch wykresach czasy obliczen dla
réznych funkcji sg wzglednie poréwnywalne z algorytmem
BFGS. Z rysunkéw 3 i 4 réwniez mozna wywnioskowac¢, ze
dla danego zakresu zmian liczby zmiennych decyzyjnych
wzrost czasu obliczen jest w przyblizeniu liniowy, co
$wiadczy o zblizonej ztozono$ci czasowej tych algorytmow.
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decyzyjnych dla algorytmu BWO

38 Zeszyty Naukowe Wydziatu Elektrotechniki i Automatyki PG, ISSN 2353-1290, Nr 71/2020



=
>

® Rast

[N
¥}

Rosen

A Sphere

o
) -

Czas wykonywania optymalizacji [s]
o
o

0 50 100 150 200 250 300
Liczba zmiennych decyzyjnych

Rys. 4. Zalezno$¢ czasu obliczen od liczby zmiennych
decyzyjnych dla algorytmu GWO

Algorytm CMA-ES w poréwnaniu z reszta algorytméw
najczesciej nie znajdowat oczekiwanego optimum zwlaszcza
dla funkcji Rastrigina. Co wigcej charakteryzowal sie
najdtuzszymi czasami wykonywania algorytmu. Algorytm
BFGS dla kazdego przypadku znalazt oczekiwane optimum,
jednak czas wykonywania obliczen dla funkcji Rosenbrocka
znaczaco wzrasta wraz z zwigkszajaca si¢ liczbg zmiennych
decyzyjnych. Algorytmy BWO i GWO nie zawsze
znajdowatly oczekiwane optimum. Algorytmy te okazaty si¢
nieskuteczne dla funkcji Rosenbrocka dla przypadkéw,
w ktérych liczba zmiennych decyzyjnych przekraczata 10.

4. WNIOSKI KONCOWE

W niniejszym artykule przedstawiono cztery algorytmy
optymalizacyjne i poréwnano je pod wzgledem skutecznosci
jakoSciowej wyznaczania optimum dla trzech wybranych
funkcji testowych. Sprawdzono réwniez w jaki sposéb
zmienial si¢ czas wykonywania obliczen w zaleznosci od
liczby zmiennych decyzyjnych. Pokazano, Ze algorytmy
oparte na procesach naturalnych, tj. BWO i GWO w
wigkszosci przypadkéw sprawdzily si¢ lepiej od strategii
ewolucyjnej CMA-ES i gorzej od klasycznego algorytmu
quasi-Newtonowskiego BFGS. Pomimo w przyblizeniu
kwadratowej ztozonosci czasowej algorytm BFGS odszukat
minimum dla kazdego badanego przypadku (tablica 1).
Badane algorytmy meta-heurystyczne pomimo,
korzystniejszej ztozono$ci czasowej, nie byly w stanie
znalez¢ optimum badanych funkcji dla kazdego przypadku
wyszczegllnionego w tablicy 1.

Celem artykulu bylo zwrécenie uwagi na wschodzacy
problem nagminnego tworzenia algorytméw optymalizacji,
ktére czerpig inspiracje z réznych zjawisk wystepujacych
w przyrodzie, przez co pozornie moga wydawaé si¢
innowacyjne i skuteczne, lecz w gruncie rzeczy nadaja si¢ do
ograniczonej klasy probleméw optymalizacji oraz w istocie
sa kolejnym klonem dobrze znanych algorytméw
genetycznych ze zmieniong nomenklaturg oraz operatorami.
Mozna stwierdzi¢, ze dziedzina nauki zwigzana z
algorytmami optymalizacji jest w pewnym sensie
niepotrzebnie zalewana algorytmami, ktére kopiuja dobrze
znane metody zmys$lnie ubrane w nowe ramy przez co

faktycznie tlumig prawdziwy naukowy
opartych o meta-heurystyki.

Nalezy pamigta¢, ze algorytm optymalizacyjny nalezy
dobiera¢ odpowiednio do rozwigzywanego problemu. Proces
doboru nalezy poprzedzi¢ analiza wlasciwos$ci danego
zadania w celu ich wykorzystania w kontek$cie doboru czy
projektu algorytmu optymalizacji. Z jednej strony Slepe
podazanie za obecnie obserwowanym trendem zwigzanym
z wykorzystaniem algorytméw opartych na procesach
naturalnych moze prowadzi¢ do nieadekwatnego ich uzycia
w stosunku  do  postawionego problemu. Klasyczne
algorytmy optymalizacji, np. te bazujace na gradiencie czy
macierzy Hessego w pewnych warunkach generujg bardziej
zadowalajace rezultaty. Z drugiej strony nie nalezy
podchodzi¢ zbyt sceptycznie do powstawania nowych
algorytméw meta-heurystycznych, gdyz w znacznym
stopniu  przyczyniaja si¢ one do rozwoju metod
optymalizacji, a uzyskiwane przez nie wyniki potrafiag by¢
ostatnia deska ratunku tam, gdzie klasyczne metody sa
nieskuteczne lub nie mozna ich zastosowac.

rozwéj metod
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THE EFFECTIVENESS OF MODERN OPTIMIZATION ALGORITHMS INSPIRED BY
NATURAL PROCESSES

Due to the lack of a universal optimization algorithm which solves all scientific and technical problems, developing new
and more computationally efficient optimization algorithms is still a popular challenge. Reviewing the literature on
optimization there is a trend to create "fancy" algorithms based on natural processes. The article examines the effectiveness of
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newly developed meta-heuristic algorithms inspired by insects and animals - black widows (BWO algorithm) and grey wolf
(GWO algorithm). The effectiveness of the selected algorithms was compared with the classical quasi-Newtonian BFGS
algorithm and the evolutionary strategy CMA-ES, which are characterized by a solid mathematical background. Three
selected benchmark functions were used for comparison purposes. The study also included a test of the influence of the
number of design variables on the time complexity.

Keywords: optimization, optimization algorithms, benchmark, meta-heuristics.
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