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Poréwnanie wybranych algorytmoéw wilczego stada stosowanych w

rozwigzaniach problemoéw optymalizacji

Belco Sangho!

L Uniwersytet Kazimierza Wielkiego, Instytut Informatyki, Kopernika 1, 85-074 Bydgoszcz

Streszczenie:  Algorytmy optymalizacyjne zyskaly uznanie jako szybki i konsekwentny sposdb rozwigzywa-
nia problemow optymalizacyjnych. W ostatnim czasie wilki sq coraz cze$ciej wykorzystywane jako inspiracja
do tworzenia algorytmow, jak © w projektach uzywajgcych tych algorytmow. W niniejszej pracy opisano szes$é
wybranych algorytmow. Nastepnie zaimplementowano je w jezyku R i poréwnano z pomocg szesciu funkcji
porownujgcych, tzw. benchmarkow. Wyniki trzydziestu testow na kazdej z funkcji zaprezentowano za pomocg
Sredniego wyniku, odchylenia standardowego wyniku, Sredniego czasu oraz odchylenia standardowego czasu.
Dodatkowo zaprezentowano wykres zbiezno$ci na dwoch z funkcji porownujgcych. Uzyskane wyniki algorytmow
czesto roznily sie od tych zaprezentowanych w publikacjach, jednak skutecznosé cze$ci z nich byla lepsza bgdz
poréwnywalna z PSO[1], DE[2] i GA[3]. Naglepszym wilczym algorytmem okazal sie Grey Wolf Optimizer[]].

Stowa kluczowe: Optymalizacja, Algorytmy rojowe, Algorytmy wilcze, Wilki, Funkcje poréwnujgce

Comparison of selected wolf pack algorithms
used in solving optimization problems

Abstract: Optimization algorithms have gained recognition as a fast and consistent way to solve optimiza-
tion problems. Recently, wolves have been increasingly used as inspiration for algorithms as well as in projects
using these algorithms. In this paper, six selected algorithms are described. They were then implemented in R
and compared using six comparison functions, called benchmarks. The results of thirty tests on each function
were presented by mean score, standard deviation of the score, mean time and standard deviation of the time.
Additionally, a convergence plot on two of the benchmark functions was presented. The algorithm results ob-
tained often differed from those presented in the publications, but the performance of some of the algorithms
was better or comparable to PSO[1], DE[2], and GA[3]. The best wolf algorithm was found to be Grey Wolf
Optimizer[4).

Keywords:  Optimization, Swarm algorithms, Wolf herd algorithm, Wolfs, Benchmarks

1. Wprowadzenie my odpowiednio dostosowaé aby uzyskaé najlepszy
wynik.

Problemy optymalizacyjne sa kwestia, ktora pra- Jednak skoro zostala tutaj przywolana szkota, to
wie wszyscy z nas znaja szkoly podstawowej. Roz- czemu nie skorzysta¢ np. z pochodnych, badz li-
wiazanie funkcji X,Y zazwyczaj znajdowalo sie w niowo obliczy¢ wszystkie wartosci? Céz, algorytmy
miejscu zerowym, na przecieciu sie wykresu warto- oparte na pochodnych istnieja (takie jak), ale oka-
Sci z osig X. Pozwalalo nam to zazwyczaj okreslic ile zalo sie, ze sa one zbyt czasochtonne/wadliwe aby
owocoOw ma kupié sprzedawca aby jak najlepiej wy- dato sie z nich korzysta¢ w coraz to bardziej ztozo-
korzysta¢ wzmozony popyt, oraz nie zamrozi¢ fun- nych funkcjach. Doktadnie z tego samego powodu
duszy w przypadku zbyt duzego zakupu. Doktadnie nie uzywa sie liniowych obliczen. Mimo iz moc kom-
takimi problemami zajmuja sie algorytmy optyma- puterowa ro$nie w zastraszajacym tempie (zgodnie
lizacyjne, ktére szukaja jak najmniejszego kosztu w z prawem Moora gloszacym o podwajaniu sie licz-
dostepnym nam obszarze poszukiwania. Teren ten by tranzystoréw co okolo dwa lata), jeszcze szyb-
jest zazwyczaj stworzony za pomocag pewnej liczby ciej rosta ztozono$é problemoéw, ktére nalezato roz-
zmiennych badz wyboréw, ktorych warto$ci musi- wiaza¢. Dodatkowo niektére problemy wymagaja
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szybkiej reakcji, jak na przyklad obliczenie dlugo-
$ci kroku motoru w robocie.

Dziedzina zajmujaca sie¢ szybkim rozwiazywa-
niem probleméw optymalizacyjnych, jednak bez
gwarancji znalezienia najlepszego rozwiazania, jest
heurystyka. Nauka ta nie bierze pod uwage jedy-
nie poprawnosci rozwiazania, ale tez prostote same-
go algorytmu i predkosé dziatania. Aby zobrazowaéd
sens tej nauki, wezmy na przyktad problem komi-
wojazera. Wystepuje w nim pewna liczba miast,
oraz trasy je laczace o okreslonej dlugosci. Celem
jest takie pokonanie wszystkich drog, aby uzyskaé
najmniejszy wynik. Z uwagi na ilo$¢ kombinacji
drég (ktérych liczba wynosi silnie z (n—1)/2, co dla
dziesigciu miast daje nam liczbe 181440) obliczenie
tego jedynego najlepszego rozwigzania jest niezwy-
kle czasochtonne. Jedli jednak zamiast znalezienia
najlepszego wyniku zadowolimy sie tylko wartoscia
zblizona do niego, to algorytm heurystyczny znaj-
dzie rozwiazanie w przeciagu sekund.

Algorytmy optymalizacyjne zazwyczaj dzialaja
w sposéb losowy, co z jednej strony pozwala na
lepsze przeszukiwanie obszaru (niedeterministyczne
kolejne kroki pozwalaja na mniejsza szanse zakopa-
nia sie w rozwigzaniach lokalnych). Jest to szczegdl-
nie wazne kiedy obszar funkcji ma bardzo nieprze-
widywalna strukture. Z drugiej strony jednak spra-
wia, ze kazde rozwiazanie zazwyczaj rézni sie od
poprzedniego, co w przypadku duzych réznic mie-
dzy kolejnymi wynikami sprawia, ze skuteczno$c¢ al-
gorytmu staje pod znakiem zapytania.

Funkcjonowanie algorytméw jest oparte na ite-
racjach, to jest takich samych krokach, ktére sa
podejmowane tak dtugo, az nie osiggniemy pewne-
go celu. Sprawia to, ze algorytmy te sa zazwyczaj
stosunkowo proste. Pozwala to na latwa implemen-
tacje 1 modyfikacje dziatania. Jest to wazne, gdyz
bardzo czesto algorytmy sa pisane z mysla o wszyst-
kich rodzajach funkcji. Zazwyczaj jednak zaleznie
od projektu w ktorym maja one by¢ uzyte, rézne sa
kryteria odnos$nie doktadnosci, badZ dostosowania
do konkretnego typu probleméw. Prosta wyplywa
tez na predkosé dziatania.

Przewazajaca wiekszos¢ algorytmow korzysta z
populacji (wielu agentéw posiadajacych wlasne roz-
wiazanie), chociaz mozliwe jest oparcie dzialania na
tylko jednym rozwiazaniu. Generalnie rzecz biorac,
najczesciej wyrdznia sie trzy gléwne podgatunki al-
gorytmow optymalizacyjnych:

e Genetyczne - inspirujace sie procesami ewo-
lucji zachodzacymi w naturze. Funkcjonuje w
nich populacja, ktéra w kazdej iteracji jest sor-
towana za pomoca funkcji dopasowania, aby
nastepnie lepsza cze$¢ czlonkéw (zazwyczaj
polowa) zostala wykorzystana aby stworzy¢
potomkéw. Gorsza czesé populacji zostaje usu-
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nieta. Przykladowe algorytmy to Genetic Al-
gorithm [3] oraz Differential evolution [2].

e Fizyczne - oparte na zjawiskach fizycznych ta-
kich jak grawitacja badz wyzarzanie. Ich dzia-
lanie z uwagi calkowicie odmienne dzialanie
réznych procesé6w moze bardzo mocno sie od
siebie réznié. Big Bang Big Crunch [5] opar-
to na teorii poczatku i konca wszechswiata, to
jest Wielkiego Wybuchu, oraz Wielkiego Kra-
chu. Inicjalne jest generowane wiele rozwia-
zan rozprzestrzenionych po obszarze poszuki-
wania, aby nastepnie je zgromadzi¢ do poje-
dynczego wyniku. Innymi algorytmami fizycz-
nymi sa np. Gravitational Search Algorithm [6)]
badz Simulated Annealing [7].

e Rojowe - symulowane jest w nich najczesciej
zachowanie stad, tawic badz grup zwierzat jed-
nego gatunku, ktére poszukuja pozywienia. Z
uwagi na mnogos$¢ zwierzat i ich stosunkowo
proste zachowania, sa to najczesciej tworzone
algorytmy. Przyktadowe rozwiagzania to kolo-
nia mréwek [8] oraz réj czastek [1].

Wilcze algorytmy naleza do ostatniej wymienio-
nej grupy algorytméw. Uzywanie tych zwierzat jako
inspiracji zaczeto si¢ stosunkowo niedawno, ponie-
waz wszystkie opisane tu prace sg zostaly stworzo-
ne po roku 2010. Najstarsze rozwigzanie uzywajace
tych ssakéw znalezione przez autora tej pracy wy-
stapilo w 2007 roku [9]. Wilki poluja w malych gru-
pach, najczedciej rodzinach. Ich taktyka na obalanie
duzych zwierzat jest stosunkowo prosta i opiera sie
na kilku krokach:

1. Wykrycie ofiary z pomoca ich wyczulonego
zmystu wechu. Wilki regularnie przeszukuja
swbj obszar towny, ktory jest zazwyczaj staly.
Pozwala im to na znalezienie zaréwno kopyt-
nych, jak i tez innych zrédet pozywienia.

2. Zmuszenie pojedynczego osobnika do ucieczki.
Jako ze wilki nie podejma walki z calym sta-
dem, to sprébuja one odizolowaé ich ofiare od
reszty. W przypadku spotkania samotnej ofia-
ry tez podejma te prébe, aby ja zmeczyc.

3. Okrazenia i proba obalenia zwierzecia przez
stado wilkow. Proces ten moze trwac¢ nawet kil-
ka godzin.

Zachowanie to jest przedstawione na zdjeciu 1.
Zasady te sg na tyle proste, ze z powodzeniem moz-
na przenie$¢ je na algorytm. Z uwagi jednak na
istnienie kilkunastu algorytméw wilczych, rodzi sie
pytanie ktory z nich tak naprawde najlepiej sie na-
daje do zastosowan komercyjnych badz naukowych.
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Rysunek 1: Zachowanie wilkéw podczas polowania na duzego kopytnego. Na cze$ci A przedstawiono pogon,
na B do D widoczne jest okrazanie i ngkanie. Zdjecie E pokazuje ostateczna walke.

Niniejsza praca postara sie odpowiedzie¢ na to py-
tanie. W nastepnym rozdziale przedstawiono 6 wil-
czych rozwiazan, ktore nastepnie przetestowano na
6 wykresach.

2. Wilcze algorytmy

2..1 Grey Wolf Optimizer (GWO)

Grey Wolf Optimizer [4] ukazal sie na lamach
czasopisma Advances in Engineering Software w
2014 roku. W publikacji przedstawiono inspiracje
autoréw, schemat dzialania algorytmu, testy na 29
benchmarkach i 3 problemach technicznych. Poja-
wilo si¢ w niej réwniez zastosowanie algorytmu do
rozwiazania problemu w inzynierii optycznej.

Algorytm oparto na zachowaniu stadnym wil-
kéw, w ktorym dziela sie one na poszczegdlne gru-
py:

e Alfa - para dowodzaca. Podejmuje najwazniej-
sze decyzje, takie jak wybor czasu snu badz
polowania.
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e Beta - czeS¢ pomagajaca alfom w podejmowa-
niu i egzekwowaniu decyzji.

e Omega - najnizsza ranga w hierarchii, naj-
czesciej zajmujaca sie dogladaniem mlodych.
Omegi czesto sa koztami ofiarnymi dla silniej-
szych wilkow.

e Delta - pozostate wilki, zazwyczaj sa to star-
si, opiekunowie najmtodszych, straznicy badz
zwiadowcy.

Co ciekawe autorzy GWO nie zaprezentowali w
swojej pracy dowodéw pochodzacych z literatury
naukowej, ktére potwierdzalyby takie twarde po-
dzialty zywych wilkéw. Badania na stadach w dzi-
czy [10] [11] wydaja si¢ tym twierdzeniom twardo
zaprzeczac. Przedstawiaja one wilki raczej jako ro-
dzine, w ktérej alfa sg partnerami majacymi mlode.

Alfe(a), bete(8) oraz delte(d) przeniesiono do al-
gorytmu jako trzy najlepsze wilki. Pozostale sa na-
zywane omegami(w) To na ich podstawie oblicza sie
kroki wszystkich wilkow w trakcie okrazania ofiary,
za pomocg nastepnych réwnan:
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=27, (4)
gdzie

=l

»(t)  : Oznacza pozycje ofiary, a w
przelozeniu na dzialanie algorytmu
$rednia z trzech najlepszych wilkéw.

<l

: Pozycja wilka w przestrzeni
poszukiwan.

: Wektory wspotczynnikow

: Konkretna iteracja petli.

: Wspoélezynnik ktéry zmniejsza sie z
2 do 0 na w trakcie iteracji, co ma
zwiekszaé znaczenie eksploatacji
podczas dzialania algorytmu.

1, 79 : Liczby generowane losowo z

przestrzeni [0,1].

S
ol
Ql

Wzér 2 pozwala nam na obliczenie ruchu wil-
ka, korzystajac z pozycji ofiary oraz wprowadza-
jac pewng losowo$¢ z pomocy Z, C. Zmniejszanie
wartosci @ pozwala z czasem zmniejszy¢é przedziat
wartosci ”skoku” wilka. Z uwagi na to, aby zapew-
ni¢ ze losowos¢ bedzie wystepowaé nawet w kornco-
wych krokach algorytmu, wprowadzono dodatkowo
8, ktory zawsze daje wartosci z przedziatu [2r, 0].
Jako ze ofiara nie jest obecna w algorytmie, jej po-
zycje symulujemy przy pomocy alfy, omegi i delty.
Dzieje sie tak na mocy nastepujacych réwnan:

— — — —
Do=|Ci-Xo—X|
— — — —
Dy=|Cy-Xp—X| (5)
— — — —
Ds=|Cs3-X;— X|
— — — —
X1=Xoq— 41Dy
— — —> —
Xo=Xp— Ay-Dpg (6)
— — — —
Xs=X;— A3- Dy

X1+ X2+ X
—_
X(t—i—l):% (7)

Dzialanie tych wzoréw mozna zobaczy¢ na rysun-
ku 2. Srednia z pozycji trzech najlepszych wilkéw
pozwala nam uzyska¢ teoretyczna pozycje ofiary.
Jak wida¢ wiec dzialanie algorytmu nie jest zbyt
ztozone. W algorytmie 1 przedstawiono pseudokod
GWO, ktory odzwierciedla kod wykorzystany w te-
stach.

Algorithm 1 GWO

1: Stwoérz cztonkéw Num Population wilczego sta-
da X, generujac ich w losowych miejscach prze-
strzeni

2:a=2

3: Oblicz i posortuj na podstawie wartosci funkcji
dopasowania dla kazdego wilka

4: X, X3, X5 sa réwne odpowiednio pierwszemu,
drugiemu i trzeciemu wilkowi

5: for miIter =1,2,...,maxIteration do
6: for i =1,2,..., NumPopulation do
7: A—2xaxrand(0,1) —a
8: C «— 2xrand(0,1)
9: Oblicz nowa pozycje wilka korzystajac z
rownan 5, 61 7
10: if X; < X, then
11: Xo — X;
12: end if
13: if X, >X, & X;< X@ then
14: Xg — X;
15: end if
16: if X; > Xﬁ & X; < X5 then
17: Xs — X;
18: end if
19: end for
20: a«— 2 —tx*((2)/mlter)
21: end for

22: return X,

2..2 Grey Wolf Optimizer with Evo-
lutionary population (GWO-
EPD)

Modyfikacja Grey Wolf Optimizer stworzona
przez tych samych autoréw zostala opublikowana
rok po oryginalnym algorytmie w 2015 roku w
czasopismie Neural Computing and Applications.
Zmiana w nim zaprezentowana jest stosunkowo nie-
wielka. Opiera si¢ ona na dodaniu jeszcze jednego
kroku, ktéry eliminuje gorszg polowe populacji. Na-
stepnie tworzy ja znéw, opierajac sie na pozycji jed-
nego z trzech przewodzacych wilkéw, badz losowo
w calej przestrzeni. Dzialanie przetestowano w pu-
blikacji na kilkunastu funkcjach testujacych, ale co
ciekawe poréwnano go tylko z oryginalnym algoryt-
mem.

Dziatanie to opiera si¢ na wzorach:

—

X,p(t+1)=Xot) £ (ub—1b-r+1b)  (8)

S(t+1)=Xg(t) £ (ub—1lb-r+1b) (9)

<l

X,(t+1)=Xs(t)+ (ub—1Ib-r+1b)  (10)

—

Xp(t+1)=(ub—1b-r+1b) (11)
Gdzie:
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@ or any other hunters

Estimated position of the
prey

Rysunek 2: Dzialanie wzoréw 5, 6, 7, rysunek z pracy Grey Wolf Optimizer [4]

: Oznacza pozycje w nastepnej
iteracji.

: Pozycja wilka alfa, beta i delta.

: Respektywnie gorna oraz dolna
granica przestrzeni poszukiwania
rozwigzania.

: Liczba generowane losowo z z
przestrzeni [0,1].

<

Mozna zauwazyé, ze z uwagi na uzycie gornej i
dolnej wartosci przedziatu, oraz wykorzystanie lo-
sowej zmiennej z przedziatu [0, 1], umiejscowienie
wilka moze by¢ dalekie od jednego z przewodzacych
wilkéw. Kod modyfikacji przedstawiono w algoryt-
mie 2. Nalezy go umiesci¢ na koncu kazdej iteracji
w GWO.

2..3 Wolf Colony (WC)
Algorytm The Wolf Colony Algorithm and Its

Application [12] zaprezentowano w czasopi$mie
HCTL Open International Journal of Technology
Innovations and Research w roku 2011. W publi-
kacji pojawity sie testy na 4 funkcjach. Dodatkowo
zaimplementowano algorytm na jednym problemie
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Algorithm 2 GWO-EDP

1: for i =1,2,..., NumPopulation/2 do

2 ub «— Gorna granica przedziatu

3: lb — Goérna granica przedziatu

4 r — rand(0,1)

5 Z réwnym prawdopodobienstwem, uzyj jed-
nego z wzoréw 8, 9, 10 badz 11

6: end for

wyznaczania trasy.

Dzialanie algorytmu opiera sie na zachowaniach
zainspirowanych tymi z natury: zwiadach, obleze-
niu i $mierci z powodu braku pozywienia. W algo-
rytmie wykorzystano dosé¢ duzo parametréw, kté-
rych objadnienie wraz z warto$ciami uzytymi w pu-
blikacji znajduje sie ponizej:

n = 200 : Liczba stada.

mark : Maksymalna liczba iteracji.

d : Liczba wymiaréw funkcji do
obliczenia.

= .o . .

X, : Wektor pozycji wilka i.

q=25 : Liczba wilkéw przeprowadzajaca

zwiady.
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h=4 : Tlo¢ propozycji ruchéw
wygenerowana podczas zwiadow.

maxdh = 15 : Maksymalna liczba wykonanych
krokéw podczas zwiadéw.

: Wartosé wykorzystywana do
kontroli maksymalnej dtugosci
kroku podczas zwiadbéw.

: Wartosé wykorzystywana do
kontroli maksymalnej dtugosci
kroku podczas oblezenia.

: [losé wilkéw usuwana podczas
$mierci na koniec kazdej iteracji.

stepa = 1.5
stepb = 0.9

m=2>5

Zwiady sa przeprowadzane jedynie przez czesé
stada, i sa oparte na réwnaniu:

Y; = )_(>1 + randn - stepa (12)

W ktérym Y; réwna si¢ wartodci funkcji dopa-
sowania, a randn jest liczba losowa z przedziatu [-
1,1]. Naraz jest generowanych h takich rozwiazan,
a najlepsze z nich jest poréwnywane do najlepszego
wyniku w ogdle znalezionego przez algorytm. Jesli
jest lepsze, to zwiady dla tego konkretnego wilka
koncza sie. W przeciwnym wypadku jesli ta pozy-
cja jest lepsza od aktualnej pozycji, to nastepuje
ruch wilka, a nastepnie zachowanie to jest powta-
rzane maksymalnie maxdh razy.

Podczas oblegania cale stado angazuje sie w
eksploatacje potencjalnego rozwiazania globalnego,
wyznaczanego przez pozycje najlepszego wilka. Je-
sli w wyniku ruchu nowy wilk stanie sie najlepszym,
dalszy atak jest prowadzony w jego strone. Dzieje
si¢ tak na mocy réwnania:

Xkl — )_(zf + rand - stepb - (?best - )_()f) (13)

Gdzie
?k+1 P .. .
. : Pozycja i wilka po wykonaniu ruchu.
=
X f : Pozycja i wilka przed wykonaniem
ruchu.
7 . . .
Xpest : Pozycja najlepszego wilka.

stepb : Wartosé¢ wykorzystywana do kontroli
maksymalnej dlugosci kroku.

rand : Losowa liczba z przedziatu [0,1].

Ostatnim krokiem jest $mier¢ glodnych wilkéw.
Zdecydowano sie tutaj ustawic¢ ta wartos¢ na m =
5, ktora jest stosunkowo niska biorac pod uwage
wielko$¢ stada uzytego w publikacji. Na miejsce
martwych wilkéw generowane sg nowe losowo w
przestrzeni. Pseudokod przedstawiony w algoryt-
mie 3 obrazuje zachowanie kodu uzytego w testach.

2..4 Wolf Pack Algorithm (WPA)

Algorytm WPA [13] ukazal si¢ na lamach cza-
sopisma Mathematical Problems w 2014 roku. W
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Algorithm 3 WC

1: Stwoérz cztonkéw Num Population wilczego sta-
da X, generujac ich w losowych miejscach prze-
strzeni

2: s« 0.12

3: g+ b

4: h— 4

5

6

. maxdh «— 15
: stepA — 1.5
7. stepB +— 0.9
8: Oblicz i posortuj na podstawie wartosci funkcji
dopasowania dla kazdego wilka
9: Xpest < pierwszy wilk

10: for miter = 1,2, ..., maxlteration do

11: fori=1,2,...,q do

12: for j =1,2,...,mazxdh do

13: Wygeneruj h Xg.out nowych pozycji
wilka na podstawie réwnania 12

14: Kbest—scout < Xscout

15: if Xbestfscout < Xbest then

16: Xbest — Xbest—scout

17: Xi — Xpest—scout break

18: else

19: if Xbest—scout < X»L then

20: Xi — Xpest—scout

21: end if

22: end if

23: end for

24: end for

25: for i = 2,..., NumPopulation do

26: X, «— wartos¢ obliczona zgodnie z row-
naniem 13

27: end for

28: Wygenerowanie m wilkéw losowo w prze-

strzeni i zastapienie nimi m najgorszych wilkow
29: end for

publikacji opisano testy na 8 funkcjach poréwnaw-
czych. Mimo iz nie jest to tam wprost opisane, al-
gorytm ten jest mocno inspirowany, zeby nie po-
wiedzie¢ oparty, na poprzednim algorytmie, Wolf
Colony. W poréwnaniu do niego troche zmieniono
réwnanie kroku zwiadu, jak i oblegania i $mierci,
oraz dodano dodatkowy krok, zwolywanie. Réznice
dotknetly takze zmiennych sterujacych, ktore opisa-
no w sposéb nastepujacy:

N : Liczba wilkow.

)_()1 : Pozycja wilka w pierwszej iteracji
generowana, losowo.

Yieaa : Najlepsza/najwyzsza warto$é
wyznaczona przez funkcje
optymalizowang dla najlepszego wilka.

kmaz : Maksymalna liczba iteracji.
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S =0.12 : Parametr odpowiadajacy za
dhugo$éé kroku wilka.

Lyeqr = 0.08 : Minimalna odlegto$é¢ od wilka
prowadzacego podczas
zwolywania.

Trae =8 : Maksymalna liczba powtérzen
zachowania zwiadowczego.

8=2 : Liczba wpltywajaca na ilos¢

przezywajacych wilkéw.

Zwiady sa wykonywane przez cale stado, poza
najsilniejszym (najlepszym) czlonkiem. Réwnanie
wykorzystane do symulacji tego stanowiska to:

)_(’lp _ )_(’Z + sin(2m - %) -8, p=11,2,...,h] (14)

Gdzie:

<z . . . .

X : Pozycja wilka po podjeciu kroku w strone
p-

h  : wartodci z przedziatu [hpin, hmaz] bedace
liczba calkowita, niestety proponowany
przedzial nie zostal podany przez
tworcow.

Zasada na aktualizacje badz kontynuowanie te-
go procesu jest taka sama jak w WC, zmienita sie
jedynie nazwa zmiennej sterujacej maksymalna ilo-
Scig krokéw na Tine.- Z uwagi na podjecie zwiadow
przez cate stado, oraz teoretycznej gbérnej wartosci
tych krokéw, znaczaco wzrost tez czas dziatania al-
gorytmu.

Zwolywanie ma za zadanie przeprowadzi¢ kon-
wersje wszystkich wilkow w poblize ofiary. Wilk
prowadzacy gra role ofiary. Pozycja ta jest ozna-
czana jako ?lead. Roéwnanie przedstawiajace to za-
chowanie to:

— —
(Xlead - Xz)

_
Xip1=X;+ = =
|Xlead*Xi|

- S
- (15)

W przypadku uzyskania lepszej wartodci funk-
cji dopasowania przez aktualnego wilka to on sta-
je sie ofiarag. W przeciwnym wypadku ruch jest
powtarzany do osiagniecia wartosci granicznej, tj.
L()_flead, X)) < Lpear- Z réwnaniem tym jest jed-
nak jeden problem. W przypadku uzyskania na dole
réwnania zera (kiedy wilk jak i ofiara stoja w tym
samym miejscu), mamy do czynienia z wartodcia
nieskonczong. Z uwagi na brak opisu tego proble-
mu przez autordéw algorytmu, podczas implementa-
¢ji usunieto dolng czes¢ utamka aby temu zapobiec.
Nie jest jasne jak wplyneto to na skutecznosé algo-
rytmu, ale bylo to wymagane do testéw.

Obleganie jest prawie identyczne jak w przypad-
ku poprzedniego algorytmu, i jest dane na mocy
ponizszego réwnania:

— — — —
Xi+1:Xi+)\'QS"Xlead_Xi| (16)

23
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A oznacza warto§é losowa z przedzialu [-1,1]. Jesli
warto$¢ funkeji dopasowania wilka X; 1 jest lepsza
po kroku, jest ona aktualizowana.

Zmiany dotknely takze Smierci stada, w ktorej
to bierze udzial wieksza liczba czlonkéw. R wilkdw
ginie, a wartos¢ ta jest generowana losowo z prze-
dziatu [n/(2 - 3),n/B]. Pozycje nowych wilkéw wy-
znacza réwnanie:

[ —
X = Xieqa - Tand (17)
Gdzie rand jest liczba z przedzialu [—0.1,0,1].
Pseudokod zostal podany w algorytmie 4

2..5 Wolf search algorithm

The Wolf search algorithm with ephemeral me-
mory opublikowano w 2012 roku podczas konferen-
cji Seventh International Conference on Digital In-
formation Management. Jego dziatanie sprawdzo-
no na o$miu funkcjach w dwéch réznych warian-
tach. Niestety w pracy nie podano przyjetych para-
metréw sterujacych algorytmem, co nalezy zaliczy¢
na duzy minus. Mechanizm dzialania jest tutaj in-
ny od pozostalych wilczych stad. Zamiast polowaé
na ofiare symulowana przez lepszego czlonka, zwie-
rzeta wypatruja lepszego miejsca/ofiary w spos6b
przypadkowy. Ruch ten jest podany nastepujacym
réwnaniem:

— —
X:=Xi+a-v-rand() (18)
Gdzie:
« : Parametr sterujacy predkoscia wilka.
v : Parametr sterujacy zasiegiem wzroku
rand() : Liczba generowana losowo z przedzialu

['171]

Krok zostanie wykonany tylko, jesli wygenerowa-
ne miejsce jest lepsze od aktualnie zajmowanego.
Jako ze ssaki te maja dobra pamieé, autorzy zasy-
mulowali ten fakt poprzez dodanie sprawdzenia czy
dane miejsce juz zostalo zwiedzone w poprzednich
krokach. Tlos¢ miejsc wstecz zapamietanych przez
wilka moze zosta¢ zmieniona. Jednakze gdy poru-
szamy sie w przestrzeni cigglej, mozliwo$¢ wyloso-
wania dwa razy tego samego miejsca, tj. powrotu
do uprzednio zwiedzonego miejsca, jest co najmniej
znikoma. Z tego powodu tego typu rozwigzania sg
zazwyczaj stosowane w problemach dyskretnych,
jak problem komiwojazera. Z uwagi na to, ze te-
sty zaprezentowane w tej publikacji sa oparte na
przestrzeniach ciaglych, ten fakt pominieto. Gene-
rujac liczbe losowa rand() tysiac razy w srodowisku
R, ani razu nie powtorzyla sie ta sama wartosc¢, co
symuluje mozliwo$¢ powrdcenia w to samo miej-
sce. Oczywiscie jesli miejsc w okolicy wilka bytoby
wiecej (zaleznie od dlugosci pamieci wilka oraz ich
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Algorithm 4 WPA

1: Stwoérz cztonkéw Num Population wilczego sta-
da X, generujac ich w losowych miejscach prze-
strzeni

s« 0.12

L — 0.08

T8

beta «— 2

Oblicz i posortuj na podstawie wartosci funkcji
dopasowania dla kazdego wilka

7: Xpest < pierwszy wilk

8: for miIter = 1,2, ... maxlteration do

9: for i =1,2,..., NumPopulation do

10: h — rand(4,12)

11: fori=1,2,...,h do

12: Wygeneruj Xgeout nowych pozycji
wilka na podstawie réwnania 14

13: if Xscout < Xbest then Xbest —
Xscout

14: X; — Xscout break

15: else

16: if Xgeour < X; then

17: X’L — Xscout

18: end if

19: end if

20: end for

21: end for

22: for i =1,2,..., NumPopulation do

23: while Xyt — X; > L do

24: Zmien pozycje wilka zgodnie z réw-
naniem 15

25: if X; < Xpest then Xy — X; bre-
ak

26: end if

27: end while

28: end for

29: for ¢+ = 1,2,..., NumPopulation do
Xsiege < wartos¢ oblicznona zgodnie z réwna-
niem 16

30: if Ksiege < Xbpest then Xpeq — KXsiege

31: X Xgjege break

32: else

33: if st'ege < X; then X; «— st'ege

34: end if

35: end if

36: end for

37 ilMarWil —  liczba  losowa z
przedziatu (1, (numPopulation /(2 *

beta), numPopulation/beta))
38: fori=1,2,...,ilMarWil do

39: X; « warto$¢ oblicznona zgodnie z réw-
naniem 17

40: if X; < Xpest then

41: Xbest — X’L

42: end if

43: end for

44: end for
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blisko$ci) szansa ta by wzrastala, ale dalej bylaby
ona pomijalna.

Krokiem, ktéry ma zapewnié¢ konwergencje, jest
wzajemne wypatrywanie si¢ wilkow. Maja one okre-
Slony zasieg wzroku, z ktérego wybieraja najlepsze-
go widocznego czlonka stada. Jesli jego pozycja jest
lepsza, podejma one prébe ruchu w jego kierunku.
Dzieje sie tak na mocy réwnania:

— — 2 —
Xi=Xi+pe™" (X; - Xy) (19)

Gdzie:
B : Oznacza réznice pomiedzy wartoscia
funkcji dopasowania dla wilka )_flz)_()]
r? : odlegto$é¢ pomiedzy wilkiem a jego
towarzyszem podniesiona do kwadratu.
e : Stala Eulera.

Im dalej jeden wilk jest od drugiego, tym mniej-
szy bedzie ruch. Zachowanie to ma promowac eks-
ploracje. Ostatnim krokiem ukladanki jest dodanie
szansy na wyrwanie sie z optimum lokalnego po-
przez nagly i daleki skok wilka. Z pewng szansg,
przyjeta w testach przedstawionych w tej pracy na
25%, zwierzeta ucieknag z zajmowanej aktualnie po-
zycji zgodnie z réwnaniem:

— —
X;=X;,+a-s-escape() (20)

Gdzie funkcja escape zwrdci wartosé wieksza od za-
siegu wzroku wilka, a mniejsza od polowy obszaru
przeszukiwanego. s oznacza dlugosé kroku. Pseu-
dokod jest widoczny na algorytmie 5. Zawarto w
nim tez uzyte wartosci parametréw sterujacych.

2..6 Gaussian Guided Self-Adaptive
Wolf Search Algorithm (GSAW-
SA)

Modyfikacja poprzedniego algorytmu, Gaussian
Guided Self-Adaptive Wolf Search Algorithm Based
on Information EntropyTheory ukazala si¢ na la-
mach czasopisma Entropy w 2018 roku. Dotyczy
wprowadzenia zmiany parametréw sterujacych ru-
chami wilkéw podczas dzialania algorytmu. Pred-
kosé kroku, dlugosé kroku, zasieg wzroku oraz szan-
sa na ucieczke zostaly podporzadkowane tej logice.
Aby to uzyskaé wykorzystano mape chaosu Gaus-
sian (pol. Guassa). Nowe zmienne sa generowane
na koniec kazdej iteracji przy pomocy réwnania:

—e T 43 (21)

«a ustawiono na 5.4, a ( na -0,52. X oznaczono
zmienng ktorej wartos¢ jest zmieniana. Mozna za-
uwazy¢, ze wartosci te sa bardzo podatne na po-
czatkowo przyjeta liczbe. Niestety autorzy nie po-
dali w jaki sposob zainicjowaé zmienne. Aby wy-
konac¢ testy, zdecydowano sie na ustawienie wszyst-
kich zmiennych na 0.25. Parametry sterujace nie sg

Tpy1 = exp(—a-x2) +
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Algorithm 5 WSA

1: Stwoérz cztonkéw Num Population wilczego sta-
da X, generujac ich w losowych miejscach prze-
strzeni

a«— 0.25

v 1

5s+— 0.8

P — 0.75

: Oblicz i posortuj na podstawie wartosci funkcji
dopasowania dla kazdego wilka

7: Xpest < pierwszy wilk

8: for miIter = 1,2, ... maxlteration do

9: for i =1,2,..., NumPopulation do

10: X; <+ warto$¢ obliczona zgodnie z réw-
naniem 18

11: Wartosé ta zostaje przypisana tylko jesli
X; < Xi+1

12: BliskieWilki — Wilki w zasiggu wzro-
kuv

13: NajWilk <« Najlepszy z bliskich wilkow

14: if NajWilk < X; then

15: Wykonaj rownanie 19 dla wilka i

16: else

17: Powtoérz krok pierwszy, tj réwnanie
18 i ewentualng podmiane pozycji

18: end if

19: if LosowaLiczbal0,1] > p, then

20: Wykonaj ucieczke zgodnie z rowna-
niem 20

21: end if

22: end for

23: end for

jednak zmieniane za kazda iteracja. Wprowadzono
test, w ktérym najpierw wybierane sg 4 rézne loso-
we wilki. Nastepnie przy pomocy jednego z czterech
mechanizméw genetycznych widocznych w tabeli 1,
sprawdzamy najlepsze rozwiazanie z tym wygene-
rowanym. Jesli jest lepsze, zmieniamy parametry.
Caly mechanizm mozna zobaczy¢é w pseudokodzie
widocznym na algorytmie 6. W testach uzyto row-
nania genetycznego oznaczonego jako RDE2.

3. Testy

3..1 Narzedzia

Do testow wykorzystano popularny jezyk skryp-
towy R, w wersji 4.0.3. Jest on gléwnie uzywany
do statystyki oraz pracy z duzymi ilociami danych,
takimi jak data mining. Z uwagi na wykorzystana
przy nim licencje GNU, mozna z niego korzystaé
darmowo. Zostal on uzyty we wszystkich zaprezen-
towanych tutaj publikacjach wilczych algorytmdw.

Z jezyka R korzysta sie z konsoli. Aby utatwié¢ pi-
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Algorithm 6 GSAWSA

1: Stwoérz cztonkéw Num Population wilczego sta-

da X;, generujac ich w losowych miejscach

accelerate, pg, s,v «— 0.25

Pupdate —0.75

a<+— —5.4

B —0.52

Oblicz i posortuj wilki

Xpest < pierwszy wilk

for miter =1,2,...,maxIteration do
fori=1,2,..., NumPopulation do

X; «+— warto$¢ obliczona zgodnie z réw-
naniem 18
Wartosé ta zostaje przypisana tylko jesli

X; < Xi+1

12: BliskieWilki «— Wilki w zasiegu wzro-
ku v

13: NajWilk < Najlepszy z bliskich wilkdw

14: if NajWilk < X; then

15: Wykonaj rownanie 19 dla wilka i

16: else

17: Powtérz krok pierwszy, tj rownanie
18 i ewentualng podmiang pozycji

18: end if

19: if LosowaLiczbal0,1] > p, then

20: Wykonaj ucieczke zgodnie z rowna-
niem 20

21: end if

22: end for

23: if losowa(0,1) > Pypdate then

24: Wylosuj 4 pozycje réznych wilkéw

25: end if

26: for mlter =1,2,...,params do

27: Oblicz wartos¢ RDE2 1.

28: if Xevotve < Xpest then

29: for j=1,2,...,4do

30: if losowa(0,1) > Pypgate then

31 param; «— warto$¢ z réwna-
nia 21

32: end if

33: end for

34: end if

35: end for

36: end for

-
=

—
[
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Tabela 1: Funkcje krzyzujace uzyte w SAWSA czenie réwna sie z pewna porazka stworzonego roz-

wiazania. Wersja w trzech wymiarach jest widoczna

, na rysunku 3.
Nazwa Wzor

DE1  y = bestgioabie + I+ (Tr1 + Tr2 — Tp3 — Tra)

DE2 y =2, + F - (bestgioaie — Tr2) — F - (Tr3 — Tra)
DE3 y = bestgioapic + F - (xr1 — 2r2)

RDE1L y = bestsciected + F - (1 + Tp2 — Tp3 — Tpa)
RDE2 y = 2,1 + F - (bestseiceted — Tr2) — F - (Tr3 — T14)

RDE3 Yy = beStselected + - (xrl - :177"2)
RDE4 y =21 + F - (xp2 — 2r3)

sanie skryptow, uzyto narzedzia R studio. Pozwala
ono w prosty sposob uzyskaé dostep do konsoli, ko-
du, plikow. Widoczne sa w nim réwniez zatladowane
zmienne $rodowiskowe, funkcje czy inne obiekty.

Jako ze publikacja GWO wskazywala pakiet R,
do ktérego zostal dodany kod zrédlowy algorytmu,
postanowiono z niego skorzysta¢. W paczce tej za-
warto tez inne klasyczne rozwiagzania problemdw
optymalizacyjnych (np. PSO czy GA). Korzystanie
z niej jest darmowe. Nazywa sie ona metaheuristi-
cOpt. Wyniki GWO oraz pozostatych klasycznych
algorytmow zostaly uzyskane przy pomocy tego pa-
kietu.

Reszte wilczych algorytméw autor zaimplemen-
towal samodzielnie. W poréwnaniu do oryginalnych
kodéw, dokonano pewnych zmian w WSA, GSAW-
SA oraz WPA. Powody te zostaly opisane w po-
przednim rozdziale, i wskazuja na potrzebe doktad-
nego opisania uzytych parametréow sterujacych, czy
niepoprawnych wartosci wynikajacych z niektérych
réwnan. Pozostale algorytmy zostaly zaimplemen-
towane zgodnie z my$la oryginalnych autoréw.

Funkcje testowe naleza do klasycznych proble-
moéw optymalizacyjnych. Aby uniknaé potrzeby pi-
sania ich kodu, zostaly one pobrane z strony Opti-
mization Test Functions and Datasets [14], do-
stepnej pod adresem https://www.sfu.ca/ ssurja-
no/optimization.html. Z poséréd kilkudziesieciu do-
stepnych tam funkcji ciaglych wybrano 6.

3..2 Funkcje testowe

Wzory, miejsca zerowe, wymiary oraz przestrzen
przeszukiwana zostaly zawarte w tabeli 2. Wykresy
funkcji zostaly wygenerowane przy pomocy funkcji
plot_ly z pakietu plotly. Pozwala on na tworzenie
tadnych i wyraznych wykreséow. Pierwsza funkcja
wykorzystana do testéw jest Sphere. Jest ona sto-
sunkowo prosta, i bada glownie eksploatacje algo-
rytmow. Stanowi ona niejako test, ktérego niezali-

Rysunek 3: Wykres 3D funkcji Sphere

Druga wykorzystana funkcja jest Ackley. Zawiera
ona wiele lokalnych optimum. Ma ksztalt gabcza-
stego leja. Parametry z ktérych ona korzysta usta-
wiono na a = 20,b — 0.2ic = 27. Jej wykres widaé
na rysunku 4.

20 value

20
15

10

ame ~

Rysunek 4: Wykres Ackley

Kolejny, podobny wykres posiada Griewank.
Rézni sie ona od Ackley wygladem ogélnym, ale tak
samo jest najezona lokalnymi rozwiazaniami funk-
cji. Widaé ja na rysunku 5.

Czwartym benchmarkiem jest Levy. Ma ona o
wiele mniej miejsc zerowych, ale za to nie jest tak
regularna. Jej wykres mozna zobaczy¢ na rysunku
6.

Rastrigin ponownie posiada wiele lokalnych roz-
wiazan, i podobny wyglad do Griewanka, ale ma
mniejsza pola¢ terenu. Wykres wida¢ na rysunku

26
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Tabela 2: Funkcje wykorzystane do poréwnania skutecznosci algorytmow
Funkcja Formuta fmin  Przestrzen Wymiar
Sphere Fo)=%" a7 0 (-5.12,5.12) 10
— _ _ i 1 d 2
Ackley  F(7) - aexp(—b\/G 2 i 7] 0 (-32.768,32.768) 10
exp(3 Y1, cos2may) + a + exp(l))
Griewank  F( @) = 555 > % — I cos( Z)+1 0 (-600,600) 10
Rastrigrin =~ F(7) = 10d + Y., [#? — 10cos(2mz;)] 0 (-5.12,5.12) 10
FZ) = sin*(rw1) + Zle[l +
10sin(mw; + 1) + (wa ne +
L v -10,1 1
vy sin?(2rwy)], gdzie w; 1 + 0 (-10,10) 0
2l dla i=1,-d
Schwefel — F(7') = 418.9829d — Y0 [zisin(\/zi])] O (-500,500) 10

Rysunek 5: Wykres Griewank

Ostatnim elementem ukltadanki, oraz najtrud-
niejszym problem optymalizacyjnym jest Schwefel.
Ma ona glebokie i rozlegte optimum lokalne. Wi-
daé to wyraznie na rysunku 8. Algorytmy genetycz-
ne poradzily sobie o wiele lepiej, co jest po czesci
zwiazane z ich dziatlaniem. Eksploracja jest w nich
zazwyczaj o wiele lepsza, jednak czesto nie radza
sobie one tak dobrze z eksploatacja.

3..3 Wyniki

W celu poréwnania wynikéw wilczych algoryt-
méw z innymi rozwigzaniami, postanowiono sko-
rzystaé z trzech innych algorytméw. Uzyto Genetic
Algorithm (GA) [3], Particle swarm optimization

value

°0

80

*
[N
10

Rysunek 6: Wykres Levy

(PSO) [1] oraz Differential evolution (DE) [2]. Pa-
rametry w GA zostaly zainicjalizowane w nastepu-
jacy sposéb:

0.8 : Wspélcezynnik krzyzowania
0.1 : Szansa na mutacje

W Particle swarm optimization wystepuja 4 pa-
rametry. Ich warto$¢ ustawiono na:
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value

value

1500

1000

500

Rysunek 8: Wykres Schwefel

Vmazr =2 : Predko$¢ maksymalna

ct = 1.49445 : Wspodlezynnik dazenia do
najlepszego lokalnego
rozwigzania

cg = 1.49445 : Wspodlcezynnik dazenia do
najlepszego globalnego
rozwigzania

w = 0.729 : Bezwladnosé, okreslajaca wpltyw
rozwigzania znalezionego w
poprzednim kroku na nastepny
krok

Strategia i wspotczynniki DE wybrano nastepu-
jaco:

Best/1 : Strategia generowania nowych
czlonkow

: Wspolezynnik mutacji

: Wspbélezynnik amplifikacji (ang.
scaling vector)

0.5
0.8
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Wyniki wszystkich testow sa widoczne w tabeli
3 oraz 4. Kazdy z algorytmdw zostal przetestowa-
ny 30 razy na kazdej z funkcji. Nastepnie wyliczo-
no sredni wynik oraz odchylenie standardowe wy-
nikéw. Dodatkowo obliczono éredni czas w sekun-
dach oraz odchylenie standardowe od tych wartoéci.
Jedynie WPA uzyskal wyniki czasu w sekundach.
Kazdy z algorytméw dziatal na ustawionym tysiacu
iteracji.

Aby dalej poszerzy¢ wiedze o jakosci wynikéw,
przygotowano wykresy konwergencji na funkcji
Griewank. Wynik GWO, GWO-EPD, WC, WPA
oraz GA widnieje na rysunku 9, a pozostatych na
rysunku 10. Na pierwszym wykresie widnieje jedy-
nie 100 iteracji, z uwagi na szybka zbieznos¢. Ry-
sunki wykonano na podstawie jednego testu.

Algorytm Grey Wolf Optimizer jest najlepszy z
obecnych tu rozwiazan wilczych. Nie poradzil sobie
jedynie z ostatnia funkcja. Mimo réznicy w cza-
sie na korzys¢ niektérych z innych wilkéw, wykres
zbieznosci pokazuje ze jedynie WPA jest od niego
szybszy i to jedynie pod wzgledem iteracji. Poza
tym, oferuje lepsze rozwiazania w funkcji Levy i
Rastrigin. Dziala lepiej od Particle swarm optimi-
zation, ktory jest uznanym algorytmem. Jego je-
dynymi rywalami sa oba algorytmy genetyczne, od
ktérych odréznia go precyzja. Lepiej eksploatuje on
rozwigzania globalne. W funkcji Schwefel poradzi-
ly sobie one lepiej od niego, cho¢ jedynie GA w
sposéb znaczny (o dwie wielkosci). Ogdlnie jednak
rzecz biorac, wida¢ dlaczego jest to najbardziej cy-
towany algorytm wilczy z wybranych w tej pracy.

Grey Wolf Optimizer with FEvolutionary popula-
tion jest modyfikacja niewiele rézniaca sie od ory-
ginalu. Choé¢ autorzy moga sie w teorii powotaé na
No free lunch theorems for optimization [15], kt6-
ry traktuje o tym, ze kazdy algorytm aby zyskaé
co$ w jakiej$ klasie probleméw musi cos§ poswieci¢
w innej, to nie wida¢ aby w tym przypadku si¢ to
udato. Wyniki obu algorytméw sg prawie nierozréz-
nialne, z czego najwieksza roznica jest w ostatniej
funkcji. Niestety na niekorzys¢é modyfikacji wzgle-
dem oryginalnego algorytmu. Nalezaloby potrakto-
waé to raczej jako porazke. W koncu celem zmian
ma zazwycza]j by¢ poprawa jakosci.

Wolf colony sprawil sie jako trzeci z wilczych
rozwigzan. Zaoferowal on bardzo podobne wyniki
jak PSO, jednak czesto od niego gorsze. Mimo te-
go znalazl sie na tym miejscu z uwagi na jego w
miar¢ normalny czas, mimo faktu iz byl wolniejszy
od wszystkich oprécz WPA. Dodatkowo zaoferowat
podobna zbieznos$¢ jak GWO, nieznacznie mu uste-
pujac. Byt tez do tego o wiele szybszy w konwergen-
cji niz Particle swarm optimization. Poradzil sobie
tez lepiej w ostatniej funkcji od pozostatych wilkéw
i roju czastek. Ogolnie wiec méwiac, jest to dobry
algorytm, jednak nie mozna méwié tu o znacznej
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roznicy wzgledem klasycznego roju.

Biorac pod uwage dobre wyniki swojego orygina-
tu, nie mozna si¢ dziwié¢, ze ktos sprébowal polep-
szy¢ algorytm wilczej kolonii. Jednak droga podje-
ta przez tworcow Wolf pack jest definitywnie pro-
blematyczna. Na pierwszy rzut oka wida¢ ogromny
wzrost czasu wzgledem innych algorytméw. Mimo
iz teoretycznie zbiezno$é jest osiggana juz w do-
stownie kilku iteracjach, jest to okupione potwor-
nym czasem wykonania w ustalonej ilosci petli. Do-
datkowo, algorytm ten najbardziej polegt w ostat-
niej funkcji. Cigzko wigc méwié o duzym sukcesie.
Dodatkowo, roznica miedzy zerem a 0.1 nie jest tak
duza aby pozwoli¢ sobie na taka réznice w czasie.
W Levy algorytm tez nie uzyskal najlepszego wy-
niku. Mimo tego, zostal on uznany za lepszego od
pozostatych dwéch algorytméw wilczych.

Wolf search algorithm boryka sie z duza ilodcia
probleméw. Brak zawartych domy$lnych wartosci
parametréw sterujacych mégt wpltynaé na wynik, i
nie sposéb stwierdzié¢ jak duze mialo to znaczenie.
Dodatkowo, z uwagi na mechanizm raczej naleza-
cy do domen algorytméw optymalizujacych funk-
cje dyskretne, mozna wyzej przeczytac¢ o braku je-
go implementacji. Sam styl napisania publikacji tez
pozostawia wiele do zyczenia w kwestii wytluma-
czenia réznych operacji tego rozwigzania. Finalnie,
wyniki tu uzyskane sa najgorsze z obecnych, i za-
wsze stabsze niz klasyczny algorytm, PSO. Nie ma
az tak ogromnej réznicy zeby méwi¢ o kompletnej
porazce, ale nie ma tez powodu zeby z tego rozwia-
zania korzystaé. Zbieznosé¢ widoczna na wykresie
konwergencji jest bardzo skokowa, co dalej podko-
puje pozycje WSA.

Modyfikacja WSA, Gaussian Guided Self-
Adaptive Wolf Search Algorithm, nie rézni si¢ wiele
od swojego oryginalu. Popelnila ona podobne
bledy jesli chodzi o zawarcie wartosci parame-
trow sterujacych i tak samo omineta dokladne
wytlumaczenie pewnych kluczowych operacji. Za-
stosowanie ciekawego podejscia, jakim jest zmiana
parametréw, nie przyniosto wiekszych sukceséw.
Wyniki wzgledem oryginatu sa raz lepsze a raz
gorsze. Dodatkowo, zapewne przez wprowadzenie
dodatkowych obliczen, algorytm jest wolniejszy.
Ocena wiec nalezy si¢ podobna, jedli nie wrecz
gorsza od oryginalu - w obecnym stanie brak
powodéw aby z tego rozwiazania korzystac.

4. Whnioski

Jak widaé, wilcze algorytmy sa w stanie zaofe-
rowac lepsze badz podobne wyniki w poréwnaniu
z innymi klasycznymi rozwiazaniami. Niewatpliwe
najlepszy okazal sie¢ Grey Wolf Optimizer. Jedynie
algorytmy ewolucyjne w jednym przypadku podwa-
zyly jego umiejgtnosci. Jednak mimo tego, podob-
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nie jak PSO, dalej nadaje sie on do wykorzystania
w realnych problemach optymalizacyjnych. Biorac
pod uwage jego wysokie wskazniki cytowan, inni
badacze bez watpienia zgadzaja sie z tym faktem.
Modyfikacja GWO, dodajaca mechanizm ewolucyj-
ny nie wniosla za wiele do tematu, nieznacznie po-
garszajac wyniki.

Kolejne dwa algorytmy, Wolf Colony oraz Wolf
Pack uzyskaly gorsza oceng, gtéwnie ze wzgledu na
ich czas wykonania, i gorsze osiagi w czesci funkcji
testowych. Mimo tego sa poréwnywalne badz lepsze
od ich konkurenta rojowego, PSO.

Najwicksza porazka na pewno odznaczyly sie
Wilk szukajacy oraz jego modyfikacja Gaussa. Wy-
razne nagte skoki w znajdywaniu lepszych rozwia-
zan s3 negatywnym zjawiskiem w konwergencji.
Nie pozwala to dobrze okresli¢ optymalnego czasu
w ktérym algorytm znajdzie rozwigzanie. Ogdlnie
rzecz biorac wyniki tych rozwiazan nie sa takie zle,
ale po prostu istnieja lepsze alternatywy. Na przy-
ktad te wskazane w niniejszej pracy.

Podsumowujac, algorytmy wilczego stada nada-
ja sie do rozwiazywania probleméw optymalizacyj-
nych. Widaé wyraznie czemu te drapiezniki sg cze-
sto podejmowane jako inspiracja do tworzenia no-
wych rozwigzan badz modyfikowania juz istnieja-
cych. Algorytmy te pokazuja nowe i ciekawe podej-
Scia do od dawna znanego problemu.
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Tabela 3: Wyniki algorytméw optymalizacyjnych.

Belco Sangho Poréwnanie wybranych algorytméw wilczego stada stosowanych w rozwiazaniach probleméw optymalizacji

Funkcja Algorytm Srednia Odchylenie  Sredni Czas[s] Odchylenie[s]
GWO 2.0553e-177 0O 10.5816 2.5157
Sphere GWO-EPD 7.7542e-176 0 11.8804 2.4582
Fin(T) = WC 0.2376 0.1363 15.7010 0.1884
Omm WPA 0 0 1.1865min 0.1166min
WSA 3.7366 1.2116 4.7903 0.1740
GSAWSA 8.8820 2.4832 6.5562 0.7882
PSO 5.5897e-56 1.1653e-55  6.9985 1.2662
DE 1.7554e-42 2.4270e-42  0.4618 0.0437
GA 0.0015 0.0011 1.1592 0.1334
GWO 4.9441e-15 1.5979%e-15  15.6035 1.3637
Ackley GWO-EPD 4.8257e-15 1.5283e-15  15.0345 1.4891
o (?): WC 1.5461 0.5477 20.6302 0.3285
Omm WPA 4.4408e-16 0 1.7590min 0.2256min
WSA 17.0793 1.1482 5.6244 0.3050
GSAWSA 16.3092 1.1823 7.2237 0.2136
PSO 3.9968e-15 0 7.3 0.4276
DE 3.9968e-15 0 0.7036 0.0693
GA 0.4647 0.1954 1.4450 0.1222
GWO 0.0141 0.0160 13.8200 1.8674
Criowank GWO-EPD 0.0225 0.0323 12.3534 1.8143
Foni (?): wC 2.3631 1.3632 19.1972 1.6045
Omm WPA 0 0 1.4091min 0.1103min
WSA 53.9747 16.0915 6.0211 0.2803
GSAWSA 41.0102 9.9708 7.9068 0.3944
PSO 0.5386 0.3019 6.7454 0.109
DE 0.0441 0.0192 1.0485 0.2405
GA 0.5803 0.2304 1.2187 0.07
GWO 0.3323 1.2917 11.3405 1.0982
Rastrigin GWO-EPD 0.4318 1.3261 11.4035 1.1253
= wC 20.3965 7.1699 17.8619 0.2876
(J;mm( )= WPA 0 0 1.2134min 0.0215min
WSA 60.0253 4.8182 5.6589 0.3012
GSAWSA 65.6314 5.9479 8.2285 1.5928
PSO 5.5054 2.5831 6.2371 0.2680
DE 2.1557 1.3344 0.8224 0.1119
GA 0.3053 0.2346 1.0348 0.1174
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Tabela 4: Wyniki algorytmoéw optymalizacyjnych cz. 2.
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Funkcja Algorytm Srednia Odchylenie  Sredni Czas[s] Odchylenie[s]

GWO 0.0376 0.05 12.8763 0.9715
Levy GWO-EPD 0.0478 0.0512 11.7281 1.1759
Foin(T) = WC 0.1735 0.1340 23.8095 0.3820
Omm WPA 0.5393 0.2329 1.7894min 0.04061min

WSA 8.2483 2.0257 6.001 0.2625

GSAWSA 8.5194 2.2857 7.4072 0.2403

PSO 1.4996e-32 0 8.4826 0.3885

DE 1.4996e-32 0 1.0607 0.1201

GA 0.0032 0.0021 1.1665 0.0920

GWO 969.3719 284.6110 12.2941 0.3728
Schwefel GWO-EPD 1096.2342 252.9833 11.3166 1.9551
Fin(T) = WC 1426.7238  320.7987 16.6173 0.3092
Omm WPA 2358.2336 246.4415 1.2656min 0.0299min

WSA 1905.5797 147.8068 5.5269 0.3443

GSAWSA 1731.03105  145.8400 6.7911 0.1325

PSO 2053.4427  426.3038 6.0361 0.1060

DE 687.7272 355.6033 0.7139 0.0712

GA 1.9594 1.0994 1.0676 0.1832
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Rysunek 9: Wyniki GWO, GWO-EPD, WC, WPA, GA w funkcji Griewank.
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Rysunek 10: Wyniki WSA, GSAWSA, PSO oraz DE w funkcji Griewank.
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