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- polaczenie algorytmoéw numerycznych z idea roju.
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Streszczenie: Artykul przedstawia przygotowany algorytm na bazie polgczenia idei znanych metod nume-
rycznych z metodami opartymi na idei roju. Algorytm zostal przygotowany z inspiracji polem walki podczas
ktorego w rownych odstepach Zolnierze przeczesujq sily wroga z réznymi predkosciami zaleznie od posiadanego
orezu a nastepnie ograniczajq zakres pola bitwy. Zaproponowane rozwigzanie wywodzi sie wlasnie ze zblizonych
zatozen. Glownym zalozZeniem pracy bylo przedstawienie potencjalnego zysku z polgczenia metod optymalizacyi
oraz poréwnanie metody mieszanej z metodami bazujgcymi na idei roju pod wzgledem predkosci dzialania oraz
skutecznodci odnajdowania optimum globalnego. Algorytm zostal poréwnany z dwoma algorytmami metaheury-
stycznymi pod kgtem dokladnos$ci odnalezionych rozwigzan oraz predkosci. Zgodnie z wynikami eksperymentow
posiada wydajnosé podobng w poréwnaniu z innymi algorytmami oraz daje zadowalajgce efekty w wykorzysta-
niu.

Stowa kluczowe: algorytm optymalizacyjny; inspiracja polem walki; rozwigzanie; optymalizacja; rzeczywi-
ste problemy optymalizacji; optymalizacja funkcji; algorytm numeryczny;

Abstract: The article presents prepared algorithm based on the combination of the ideas of known numerical
methods with methods based on the idea of a swarm. The algorithm was prepared inspired by the battlefield,
during which, at equal intervals, soldiers scour enemy forces at different speeds depending on the weapon they
have, and then limit the scope of the battlefield. The proposed solution is based on similar assumptions. The
main assumption of the work was to present the potential profit from the combination of optimization methods
and to compare the mized method with methods based on the idea of a swarm in terms of operating speed and
the effectiveness of finding the global optimum. The algorithm was compared with two metaheuristic algorithms
in terms of the accuracy of the solutions found and speed. According to the results of the experiments, it has
a similar performance compared to other algorithms and gives satisfactory results in use.

Keywords: optimization algorithm; battlefield inspired inspiration; solution; optimization; real optimiza-
tion problems; function optimization; numerical algorithm;

1. Wprowadzenie czesto kuszace poniewaz moga z bardzo duzym
prawdopodobienstwem osiagnaé¢ globalne optima
Algorytmy Rojowe staja sie coraz bardziej sku- lecz czesto nie daja pelnego obrazu mozliwych roz-
teczne w rozwigzywaniu probleméw optymalizacji wiazan, co daje efekt niepewnosci wzgledem odna-
numerycznej. Rzeczywiste problemy niestety cza- lezionego wyniku.[2] W tym artykule przedstawiam
sami wigza sie prawdopodobienstwem wystgpienia algorytm do optymalizacji funkcji, oparta na naj-
wielu globalnych i lokalnych optimum. Jesli do za- lepszych praktykach z obu $wiatéw, klasycznej me-
dania optymalizacji zastosuje sie klasyczna metode tody optymalizacji punkt po punkcie w polaczeniu
optymalizacji numerycznej punkt po punkcie, me- z umiejetnoscia przekazania najlepszych wynikow
toda klasyczna musi wielokrotnie probowaé znalezé do kolejnych generacji.
za kazdym razem inne optymalne rozwiazanie, co Algorytm ten zostal poréwnany z najlepszymi
zajmuje duzo czasu i pracy. Z drugiej strony wyko- przykladami algorytmow optymalizacji, uznanych
rzystywanie inspirowanych naturg algorytmow me- w dziedzinie takimi jak Particle Swarm Optimiza-
taheurystycznych do odnalezienia rozwigzania jest tion oraz Artifical Bee Colony.
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Pierwszy z nich to algorytm oparty na inteli-
gencji roju zaproponowany przez Kennedy’ego i
Eberharta [4], inspirowany zachowaniem spolecz-
nym stada ptakow. Algorytm ten zyskal uznanie
w dziedzinie, zaréwno za dobre osiagniecia w przy-
padku funkcji testowych jak i za wielokrotng imple-
mentacje przy problemach rzeczywistych. Gléwna
idea algorytmu jest kazda czastka przemieszczaja-
ca si¢ do nowej pozycji w oparciu o aktualizacje
jej predkosci i pozycji, przy czym predkosé dotyczy
jej najlepszej poznanej pozycji i najlepszej pozycji
zespotu czastek.

Drugi za$ zostal opracowany przez Karaboge w
2005 roku [3] i zostal zainspirowany inteligentnym
zachowaniem zerowania pszczél miodnych. Idea al-
gorytmu skrywa sie za trzema zasadniczymi ele-
mentami: pracujacych i bezrobotnych pszczot zeru-
jacych oraz zrodet pozywienia. Zatrudnione i bezro-
botne pszczoly zerujace, szukaja najlepszych pozy-
wienia, co jest trzecim komponentem w poblizu ich
ula. Model definiuje réwniez dwa wiodace sposoby
zachowania, ktére sa niezbedne do samoorganiza-
cji 1 inteligencji zbiorowej: rekrutacja zbieraczy do
bogatych Zrédel pozywienia skutkujaca pozytywna
informacja zwrotng oraz porzucanie ubogich Zrodet
przez zbieraczy powodujace negatywne opinie.

Dalsza czgs¢ artykulu jest zorganizowana w na-
stepujacy sposéb. Kolejna sekcja zawiera opis pro-
ponowanego rozwiazania, dalej zaprezentowano ko-
lejno konfiguracje algorytméw, opis przygotowa-
nia eksperymentu, przedstawienie wynikéw ekspe-
rymentalnych przeprowadzonych w celu oceny pro-
ponowanego algorytmu oraz wnioski i tematy do
dalszych badan.

2. Funkcje testujace

Algorytmy zostaly przetestowane z wykorzysta-
niem przygotowanego samemu programu do bench-
marku algorytméw na funkcjach matematycznych
przygotowanym wlasnie do testowania tych algo-
rytméw. [1] Wykorzystanie przygotowanej aplika-
cji pozwala na szybsze przeprowadzenie badan w
bardziej skontrolowanym $rodowisku. Aplikacja po-
zwala na przedstawienie wynikéw w formie wykre-
su oraz przygotowanie tabel z wynikami oraz mie-
rzy predko$é¢ wykonania kodu. Algorytmy zostaty
przetestowane na 5 réznych od siebie pod wzgle-
dem charakterystyki funkach matematycznych. Du-
za réznorodnos$é funkeji pozwolita na przetestowa-
nie algorytméw w kazdych potencjalnych warun-
kach. Funkcje wybrane to Michalewicz, HolderTa-
ble, Booth, CrossInTray oraz Shwefel.
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2.1 Michalewicz

Reprezentacja matematyczna funkcji

F(x) = — i sin(z;)sin (Z'ffm

Minimum Globalne poszukiwane dla domyslnego
zakresu

£(2.20,1.57) ~ —1.8013

2.2 HolderTable

Reprezentacja matematyczna funkcji

(1 - VXL

f(z,y) = ~|sin(x)cos(y)exp

Minimum Globalne poszukiwane dla domy$lnego
zakresu

f(pm8.05502, pm9.66459)approx — 19.2085

2.3 Booth

Reprezentacja matematyczna funkcji
fly) =(@+2-7°+Qu+y—5)°

Minimum Globalne poszukiwane dla domyslnego
zakresu

f(1,3)=0

2.4 CrossIlnTray

Reprezentacja matematyczna funkcji

f(z,y) = —0.0001(|sin(z)sin(y)exp(| 100—7“9627:—:[/2 N]+1)°1

Minimum Globalne poszukiwane dla domys$lnego
zakresu
flz,y) =~ —2.06261218, at

x +1.349406685353340, andy + 1.349406608602084’

2.5 Schwefel

Reprezentacja matematyczna funkcji

n

an) = Y (—asin(y/[e]) +a-n

1=1

f(zl ..

Minimum Globalne poszukiwane dla domyslnego
zakresu

£(420.968746, 420.968746, - - - , 420.968746) = 0
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3. Opis algorytmu

Zaproponowany algorytm bazuje na kilku eta-
pach przeszukiwania oraz gtéwnej funkcji steruja-
cej. W poczatkowym etapie pracy nastepuje po-
dziat calego zakresu granic przeszukiwania tak aby
oceni¢ od jakiej doktadnosci nalezy zaczaé przeszu-
kiwanie przestrzeni aby zawsze ograniczy¢ sie do 10
przej$¢ w pierwszym etapie. I tak dla zakresu od -5
do 5 przeszukiwanie w pierwszej fazie bedzie naste-
powaé co krok o wartosci 1 a dla zakresu od -50
do 50 krok o wartosci 10. Nastepnie budujemy liste
precyzji zaczynajac wlasnie od okresélonej wartosci
a konczac na wartosci ustalonej jako zmienna algo-
rytmu zwana PrecisionOfOutput. Lista oczywiscie
jest posortowana w sposob malejacy.

W tym momencie rozpoczynamy proces przeszu-
kiwania przestrzeni z okreslona dokladnoscia, pod-
czas pierwszej iteracji przeszukiwania zaczynamy
od szerokosci kroku okre$lonego poprzez funkcje
inicializujaca opisana powyzej oraz dla calej zada-
nej przestrzeni rozwigzan. Po pierwszej iteracji bu-
dujemy liste najlepszych rozwiazan oraz ich wspél-
rzednych, lista zawiera wszystkie unikalne wspol-
rzedne zgodnie z opisem w dalszej czesci.

W nastepnych iteracjach zasada dzialania jest
taka sama dla kazdego przebiegu. Dla wszyst-
kich unikalnych wspoélrzednych odnalezionych w
poprzednim przebiegu przeszukujemy z doktadno-
Scia zwigkszong o jeden stopien lecz tym razem tyl-
ko w zakresie okreslonym w taki sposob.

Dodatkowo sprawdzamy czy aktualnie obrane
ograniczenia dla wspélrzednych nie wychodza poza
nadane przez uzytkownika ograniczenia globalne,
jezeli tak to ograniczamy dany zakres do wartosci
nadanej przez uzytkownika. Na tym etapie przecho-
dzac przez kazda wartos¢ wspotrzednych obliczamy
wynik dla zadanych par. Nalezy réwniez zwrocié
uwage na réznice miedzy kodem ktérego zadaniem
jest odnalezienie pojedynczego rozwiazania a ko-
dem rozwigzania ktérego zadaniem jest odnalezie-
nie mozliwie wszystkich rozwiazan.

Algorytm ktérego zadaniem jest odnalezienie
kazdej poprawnej odpowiedzi dla kazdej pary
wspélrzednych X 1Y dopisze do listy kazda napo-
tka warto$é¢ i wspélrzedne. Co pozwala na oblicze-
nie wartosci z kazdych wspélrzednych i nastepnie
przefiltrowanie najlepszych na podstawie sortowa-
nia wynikéw oraz przekazania tylko unikalnych wpi-
sow, tych z najlepszym wynikiem. Podczas gdy al-
gorytm ktérego celem jest osiagniecie pojedynczego
wyniku z wysoka predkoscig bedzie pamietal glo-
balnie osiaggniete wyniki przez co zawsze zapamie-
ta tylko najlepsza wartosé. Co pozwala na znacz-
ne ograniczenie sprawdzanych wynikéw dla kazdego
przebiegu , niestety kosztem ilo$ci proponowanych
rozwigzan.
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Po przejsciu przez wszystkie zadane wspdlrzedne
przechodzimy do przedostatniej funkeji czyli do fil-
trowania wynikow w nastepujacy sposéb. W pierw-
szym filtrujemy liste tylko do unikalnych wpiséw.
Na kolejnym etapie sortujemy pozostale osiggniete
wyniki od najlepszych do najgorszych. Nastepnie
pobieramy osiagnieta warto$¢ na pierwszym rze-
dzie i filtrujemy wyniki z dokladnoscia do 8 zna-
ku po przecinku aby ponownie aby zachowaé tylko
te wspolrzedne z najlepszym wynikiem lub bardzo
zblizonym.

Algorytm przechodzi przez opisane kroki dla
wszystkich obliczonych precyzji, od pierwszej ob-
liczonej na podstawie zakresu az po ostatnia za-
dana przez uzytkownika. W kazdym testowanym
przypadku w ostatniej iteracji odpowiednio zostaja
odnalezione wszystkie mozliwe wyniki lub te ktore
wpisaly sie w uproszony zakres.

4. Wiyniki badan

Przeprowadzenie badan polegalo na uruchomie-
niu poszczegdlnych algorytméw z odpowiednia pa-
rametryzacjg dla poszczegdlnych funkeji w 20 prze-
biegach dla kazdej konfiguracji. Nastepnie usrednio-
no osiagniete wyniki i przygotowano wykresy oraz
tabele wynikow.

Dla zobrazowania mozliwosci zaproponowanego
algorytmu ponizej przedstawiono przykitad osia-
gnietych wykreséw dla funkcji Holder Table.

Fitness

Rysunek 1: Przedstawia wyniki zaproponowanego
algorytmu przygotowanego pod katem odnalezienia
wszystkich mozliwych wynikéw
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Fitnesg

Rysunek 2: Przedstawia wyniki algorytmu skonfi-
gurowanego pod katem szybkosci dziatania.

HolderTable

gsauUld

Rysunek 3: Przedstawia wyniki osiagniete przez al-
gorytm Artifical Bee Colony

Jak widaé na zalaczonych powyzej grafikach za-
proponowany algorytm posiada delikatna przewa-
ge nad pozostalymi algorytmami pod katem do-
ktadnosci rozwiazan w przypadku poszukiwan pod
katem szybkosci odnalezienia rozwiazania jak i za-
réwno w przypadku proby odnalezienia wszystkich
mozliwych rozwigzan. Algorytm nie ma tendencji
do osiadania w optimach lokalnych.

4.1 Pordéwnanie wydajnosci pod ka-
tem dokladnosci wynikéow.
Ponizej przedstawiono wykresy odnalezionych

rozwigzan, przygotowane z usrednionych danych z
20 przebiegéw dla kazdego z algorytmow.
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HolderTable

Rysunek 4: Przedstawia wyniki osiagniete przez al-
gorytm Particle Swarm Optmization

Optimum Average for CrossInTray Function

00
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20 -2,06261

PROPOSED SOLUTION -
SINGLE VALUE

ArtificalBeeColony ParticleSwarmOptimization

PROPOSED SOLUTION -
MULTI VALUE

Rysunek 5: Wykres przedstawiajacy srednie osia-
gniete wyniki dla funkcji CrossInTray przez kazdy
z algorytmoéw.

Optimum Average for HolderTable Function

184308 188015

19,2085

19,2085

PROPOSED SOLUTION - ArtificalBeeCol i Optimizat
SINGLE VALUE

PROPOSED SOLUTION -
MULTI VALUE

Rysunek 6: Wykres przedstawiajacy srednie osia-
gniete wyniki dla funkcji HolderTable przez kazdy
7z algorytmow.

Jak wida¢ zaproponowany algorytm idealnie od-
nalazt sie w wiekszosci funkcji testowych. Tylko w
jednej funkcji nie udalo mu sie osiagnaé¢ idealne-
go rozwiazania. Na wykresie zostala zaprezentowa-
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Optimum Average for Michalewicz Function

PROPOSED SOLUTION -
MULTI VALUE

PROPOSED SOLUTION -

AntificalBeeColony
SINGLE VALUE

ParticleSwarmOptimization

Rysunek 7: Wykres przedstawiajacy Srednie osia-
gniete wyniki dla funkcji Michalewicza przez kazdy
z algorytmoéw.

Optimum Average for Schwefel Function
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Anifical BeeColony
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Rysunek 8: Wykres przedstawiajacy srednie osia-
gniete wyniki dla funkcji Schwefel przez kazdy z
algorytmow.

Optimum Average for Booth Function
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MULTI VALUE
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AntiicalBeeColony
SINGLE VALUE

ParticleSwanmOptimization

Rysunek 9: Wykres przedstawiajacy srednie osia-
gniete wyniki dla funkcji Booth przez kazdy z algo-
rytmoéw.

na implementacja przeszukujaca wszystkie rozwia-
zania jak i tylko pojedyncze wyniki. Pomimo po-
zornego podobienstwa wynikéw nalezy zauwazy¢ ze
podczas gdy algorytm drugi od lewej zawsze odnaj-
dowal to samo rozwiazania algorytm przeszukujacy
cale zakresy odkrywal wszystkie mozliwe wyniki a
mimo to nie osiadl! w optimum lokalnym.

30

str. 26-31

4.2 Poréwnanie wydajnosci pod ka-
tem predkosci algorytmoéw.

W ponizszej sekcji poréwnano algorytmy pod ka-
tem szybkosci wykonania i odnalezienia rozwiaza-
nia. Aby rzetelnie oddaé¢ predkosci test wykonano
20 razy dla kazdego algorytmu a nastepnie uéred-
niono wyniki. Wyniki prezentuja sie nastepujaco:

Speed Average for CrossInTray Function

01078578115

00

PROPOSED SOLUTION - PROPOSED SOLUTION -

AnificalBeeColony _ ParticleSwarmOpiimization

MULTI VALUE SINGLE VALUE

Rysunek 10: Wykres przedstawiajacy srednig pred-
kosé¢ wykonania dla funkcji CroosInTray przez kaz-
dy z algorytméw.

Speed Average for HolderTable Function

0516960144

PROPOSED SOLUTION - PROPOSED SOLUTION -
LE VALUE

ArificalBeeColony

PartcleSwarmOptimization

Rysunek 11: Wykres przedstawiajacy srednia pred-
koé¢ wykonania dla funkcji HolderTable przez kaz-
dy z algorytmow.

Speed Average for Michalewicz Function
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Rysunek 12: Wykres przedstawiajacy srednig pred-
kos¢ wykonania dla funkcji Michalewicza przez kaz-
dy z algorytmow.



Studia i Materialy Informatyki Stosowanej, Tom 13, Nr 2, 2021

Speed Average for Schwefel Function
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Rysunek 13: Wykres przedstawiajacy srednia pred-
kosé wykonania dla funkeji Schwefel przez kazdy z
algorytmoéw.

Speed Average for Booth Function
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Rysunek 14: Wykres przedstawiajacy srednia pred-
ko$¢ wykonania dla funkcji Booth przez kazdy z al-
gorytmow.

Jak wida¢ zaproponowany algorytm stwarza kon-
kurencje godng pozostalym algorytmom. Na wy-
kresie zostal zaprezentowany algorytm przeszuku-
jacy wszystkie rozwiazania jak i tylko pojedyncze
najlepsze wyniki zgodnie z wczes$niejsza deskryp-
cja. Wersja algorytmu skierowana na odnalezie-
nie wszystkich wynikéw wykazala si¢ zdecydowanie
wolniejsza, jest to jednak koszt zwiazany z wyszuki-
waniem czasami nawet 4 réznych rozwiazan. Algo-
rytm ukierunkowany na predkosé dzialania i odna-
lezienie pojedynczych globalnych rozwiagzan okazat
sie by¢ bardzo konkurencyjny w przypadku funkcji
z malym zakresem przestrzeni rozwiazan jak Mi-
chalewicz i Booth w przypadku pozostatych funkcji
réznica miedzy osiagnietymi wynikami byta zniko-
ma. Nalezy zwrécié uwage ze nawet dla funkcji z
szerokim zakresem takimi jak Schwefel (-500, 500)
wykres tylko delikatnie odchylil sie na niekorzysé
nowo zaproponowanego algorytmu.
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5. Wnioski

Analizujac wyniki mozna dostrzec potencjal w
wykorzystaniu zaproponowanego algorytmu. Za-
réwno wersja skierowana na predkoéé dziatania jak
i wersja przeszukujaca wszystkie mozliwe optima
odnalazty sie¢ w dobrym miejscu na tabeli wyni-
kéw, pomimo konkurencji uznanej w dziedzinie za
przetomowe. W przypadku probleméw o pojedyn-
czym optimum globalnym mozna uznaé za zasadne
skorzystanie z nowego rozwiazania, ze wzgledu na
przewage w predkosci i mniejszego poziomu skom-
plikowania ze wzgledu na tylko jeden parametr ste-
rujacy. Ponadto algorytm ten zapewnil wyzsza do-
ktadno$é¢ w przypadku wynikéw usrednionych niz
pozostate.

Algorytm skierowany na odnalezienie wszystkich
wynikow niestety nie wykazal sie wyjatkowa szyb-
koscig jak poprzednik, lecz nie takie bylo jego za-
danie. Algorytm za kazdym razem odnalazl wszyst-
kie optima globalne w przypadku funkcji zawieraja-
cych wiecej niz 1 rozwiazanie. Tutaj nalezy zwrocié
uwage ze pozostale algorytmy aby odnalez¢ wszyst-
kie rozwiazania nalezy uruchomi¢ kilkukrotnie pod-
czas gdy algorytm zaproponowany wystarczy tylko
raz. Daje to znaczaca przewage w czasie wykona-
nia zadania pomimo pozornie dlugiego czasu pracy.
Mozna wiec otwarcie zalozy¢ ze poltaczenie klasycz-
nych metod numerycznych z umiejetnoscia przeka-
zywania najlepszych wynikéw z grupy inspirowane
algorytmami rojowymi daje zadowalajace efekty.

Celem na przysztosé jest dalsze ulepszanie algo-
rytmu. I dostosowanie go, aby mozna bylo go za-
stosowaé w wiekszej liczbie dziedzin i rozwiazywac
bardziej zaawansowane problemy optymalizacji.
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