Zuki

yV
Joanna Gawronska

Oktawia Szczypior




" Spis tresci:

W prowadzenie

Algorytmy metaheurystyczne
Opis badanego obiektu
Algorytm PSO

Algorytm BAS

Algorytm BSO

Porownanie algorytmow

W nioski




Vv .
Wprowadzenie:

Przedmiotem analizy jest algorytm optymalizacji roju zuka
(BSO). Analizy tej dokonano na podstawie artykutu Beetle
Swarm Optimization Algorithm:Theory and Application,
opublikowanew 2018 roku autorstwa Tiantian Wang, Long Yang
oraz Qiang Liu. W prezentacji algorytm BSO zostat porownany
z algorytmami PSO i BAS. Wyniki pokazaty, ze w poréwnaniu z
obecnie popularnymi algorytmami optymalizacji BSO moze
pozwalac uzyskiwac lepsze wyniki niz dotychczasowe
algorytmy.




ALGORYTMY METAHEURYSTYCZNE

Heurystyka - to metoda znajdowania rozwigzan
(,niepetny algorytm”) ktéra pozwala na

znalezienie w akceptowalnym czasie przynajmniej
,dostatecznie dobrego” przyblizonego
rozwigzania problemu. Metod tych uzywa sie np.
wtedy, gdy pemy algorytm jest nieznany lub zbyt
kosztowny obliczeniowo.

Z kolei metaheurystyka to ogolny algorytm do
rozwigzywania probleméw obliczeniowych,
zazwyczaj optymalizacyjnych. Okreslenie

oznacza ,heurystyke wyzszego poziomu” co
wynika z faktu, ze algorytmy tego typu nie

rozwigzujg bezposrednio zadnego problemu, a

jedynie podajg sposob na utworzenie
odpowiedniego algorytmu. Metody te czesto sg
inspirowane mechanizmami biologicznymi czy
fizycznymi. Zaliczy¢ do nich mozna np.: algorytmy
ewolucyjne, sztuczne sieci neuronowe, systemy
rozmyte, algorytmy immunologiczne czy systemy
mréwkowe



Owady-cechy

Owady majg zmieniajgcy sie chemiczny system
sensoryczny, ktory wykrywa rézne bodzce
srodowiskowe. Czotki owadow sg waznymi
receptorami chemicznymi. Odgrywajg one
gtéwnie Mziatanie wechowe i dotykowe, a niektore
majg nawet funkcje stuchowa. Pomagajg
owadom komunikowac sie, znajdowac ptec
przeciwng, znajdowac pozywienie | wybierac
miejsca tarta. Ludzie czesto wykorzystujg te
wtasciwosCc owadow do uwalniania substancji o
specyficznych lotnych zapachach, aby przyciggac
lub unika¢ owadow szkodliwych dla roslin.




Rogaty chrzgszcz charakteryzuje sie wyjgtkowo dtugimi
czotkami, niekiedy nawet czterokrotnie dtuzszymi niz
jego ciato.

Ten rodzaj dtugich anten ma dwie podstawowe funkcje:
-eksploracja otaczajgcego srodowiska.
Na przyktad, napotykajac przeszkode, czujnik moze
dostrzec jego rozmiar, ksztatt i twardosc.

-chwytanie zapachu jedzenia lub znalezieniu
potencjalnych partnerow poprzez wychylenie anteny
ciata. Po wykryciu wyzszego stezenia zapachu po
jednej stronie czotka chrzgszcz obroci sie w tym samym
Kierunku, w przeciwnym razie zwroci sie na drugg
strone. Zgodnie z tg prostg zasadg chrzgszcze mogg
skutecznie znajdowac pozywienie.




" Particle Swarm Optimization

= |deg algorytmu PSO jest iteracyjne przeszukiwanie przestrzeni
rozwigzan problemu przy pomocy roju czgstek.

= Kazda z czgstek posiada swojg pozycje w przestrzeni rozwigzan,
predkosc oraz kierunek w jakim sie porusza.

= Zapamietywane jest najlepsze rozwigzanie znalezione do tej pory
przez kazdag z czgstek (rozwigzanie lokalne), a takze najlepsze
rozwigzanie z catego roju (rozwigzanie globalne).

=  Predkosc ruchu poszczegolnych czgstek zalezy od potozenia
najlepszego globalnego i lokalnego rozwigzania oraz od predkosci
w poprzednich krokach. Na czacie zostanie przedstawiony wzor
pozwalajacy na obliczenie predkosci danej czastki.




WZOR NA OBLICZENIE
PREDKOSCI DANEJ CZASTKI

v wv +rrp(d — x) + perglg — x),
gdzie:
e v - predkosc czastki

e w - wspolczynnik bezwladnosci, okresla wplyw predkosci w poprzednim
kroku

e o7 - wspolczynnik dazenia do najlepszego lokalnego rozwiazania

@, - wspolczynnik dazenia do najlepszego globalnego rozwiazania
e [ - polozenie najlepszego lokalnego rozwiazania
e g - polozenie najlepszego globalnego rozwiazania

e T - polozenie czastki

ri, Ty - losowe wartoscl z przedzialu (0, 1)




ALGORYTM PSO

e Dla kazde] czastki ze zbioru:

— Wylosu) pozycje poczatkowa z przestrzeni rozwiazan

— Zapisz aktualna pozycje czastki jako najlepsze lokalne rozwiazanie

— Jesli rozwiazanie to jest lepsze od najlepszego rozwiazanie globalnego,
to zapisz je jako najlepsze

— Wylosu) predkosc poczatkowa

e Dopdki nie zostanie spelniony warunek stopu (np. minie okreslona liczba
iteracji):
— Dila kazde] czastki ze zbioru:
* Wybilerz losowe wartosci parametrow rl 1 rg
* Aaktualizu) predkosc czastki wg powyzszego wzoru
* Aaktualizu) polozenie czastki w przestrzeni

* Jesli aktualne rozwiazanie jest lepsze od najlepszego rozwiazania
lokalnego:

- Zapisz aktualne rozwiazanie jako najlepsze lokalnie

* Jesli aktualne rozwiazanie jest lepsze od najlepszego rozwiazania
globalnego:

- Zapisz aktualne rozwiazanie jako najlepsze globalnie




" Beetle Antennae Search Algorithm

= Algorytm wyszukiwania anten chrzgszcza (BAS),
zainspirowany zachowaniem poszukiwawczym chrzgszczy
dtugorogich. Algorytm BAS imituje funkcje anten i
mechanizm chodzenia losowego chrzgszczy w naturze, a
nastepnie realizuje sg dwa gidwne etapy wykrywania i
wyszukiwania. Na koniec algorytm jest pordéwnywany z 2
dobrze znanymi funkcjami testowymi, w ktorych wyniki
liczbowe potwierdzajg skutecznosS¢ proponowanego
algorytmu BAS.




~ Zalety algorytmu BAS

Algorytm wyszukiwania anteny zukowej (BAS) moze
automatycznie realizowac proces optymalizacji bez znajomosci
konkretnej formy funkcji I informacji o gradiencie.

Mniejsza ztozonosC zwigzana z jego projektowaniem i
zdolnoscig do rozwigzania problemu optymalizacji w krotszym
czasie, poniewaz jego indywidualna liczba jest tylko jedna.




Model matematyczny-BAS

Niech f(x') oznacza funkcje. ktora optymalizujemy, gdzie zmienna ' =

lx', ., x"]. t oznacza liczbe iteraciji.

Randomizujemy orientacje chrzaszceza:

rand(k. 1)
 lrand(k. 1)

gdzie rand(.) oznacza losowa orientacje chrzaszcza, jest to matryca wy-
miarow k x 1, a parametr £ jest zgodny z wymiarami zmiennej niezalezne).

—

b jest wektorem jednostkowym.




Wspoélrzedne dwich anten uzyskane w kazdej iteracji:

t
Ty =

b
b

=z - d!

gdzie x, 1 x; odpowiednio wspolrzedne prawej i lewej anteny
d- to dlugos¢ wykrywania anten, ktéra mozna ustali¢ w kroku 4.

(i' - \](5' 1
gdzie A, jest stala, okresla predkosc zaniku kroku wyszukiwania.
d; =8/c
gdzie c-stala

Rozwigzujac powyzsze wspolrzedne, otrzymamy iteracyjna formule zmien-
nej niezaleznej

gl =gt~ — (SF.Nig/IJ(f(Il![) - f(=,))

gdzie aktualizacja wspoélrzednych x, jest zwigzana ze wspoélrzednymi po-
przedniego kroku r;_ 1.




Przyktad

Czterostopniowy proces
optymalizacji chrzagszcza.

-czarny trdéjkat reprezentuje
chrzgszcza

-czarne peine kota po obu
stronach reprezentujg brode
chrzgszcza

-litera d z liczbami {1,2,3,4}
reprezentuje odlegtosc¢ miedzy
dwiema antenami

-delta z liczbami {1,2,3,4}
reprezentuje diugosc kroku

-czerwona linia przerywana
przedstawia trajektorie funkciji
fitness




Algorytm BAS | jego wady

Przy ciggtym pogtebianiu eksperymentu z zastosowaniem BAS
wskazano jego wady:

» wydajnosc¢ algorytmu w radzeniu sobie z funkcjami wysokowymiarowymi nie
jest zadowalajgca

* wynik interakcji jest bardzo zalezny od poczatkowej pozycji chrzgszcza.

Dlatego, wybor pozycji poczatkowej ma duzy wptyw na wydajnosc i skutecznosc¢
optymalizacji. Tiantian Wang, Long Yang oraz Qiang Liu zainspirowani algorytmem
optymalizacji roju wprowadzili dalsze usprawnienia w algorytmie BAS, rozszerzajgc

jednostke na grupe.
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= Jak opisano w poprzednich dwdoch sekcjach, algorytm BAS jest skierowany
tylko do osobnikéw i nie uwzglednia potgczen miedzy grupami.

= PSO koncentruje sie na wpiywie populacji na pojedynczg czgsteczke,
ignorujac jej wtasng ocene w procesie wyszukiwania.

Dlatego w niniejszym dokumencie zaproponowano zintegrowanie modeli BAS i PSO,
wprowadzajgc koncepcje BSO. Kazda czgstka w PSO jest scharakteryzowana jako
zuk. BSO skonstruowany tg metodg moze dobrze przezwyciezy¢ problemy stabej

stabilnosci, tendencji do wpadania do lokalnego optimum i innych powodowanych

przez algorytm PSO. Proces poczatkowej pozycji i predkosci roju zuka jest taki
sam jak w przypadku standardowego PSO. Jednak w procesie iteracyjnym sposdb
aktualizowania pozycji roju chrzgszcza nie polega juz tylko na najlepszym w
historii rozwigzaniu i aktualnym globalnym optymalnym rozwigzaniu osobnika
chrzgszcza, ale dodaje pomyst wyszukiwania anteny chrzgszcza. Osoby w BSO bedg
porownywa¢ wartosci funkcji sprawnosci ich lewej 1 prawej strony podczas
kazdej iteracji i bedg pordwnywac lepsze wartosci tych dwéch, ktdore mozna
rowniez wykorzystaé do aktualizacji pozyciji roju chrzgszcza. Zaktualizowang
formute potozenia roju chrzgszcza mozna wyrazié¢ w nastepujacy sposob




" Beetle Swarm Optimization-BSO

= Algorytm optymalizacji roju zuka, z ang.beetle swarm optimization
(BSO)-algorytm metaheurystyczny zwany optymalizacja grupy, czy
tez roju chrzgszczy. Algorytm tgczy mechanizm zerowania
chrzgszcza z algorytmem optymalizacji grupy | ustanawia model
matematyczny, stosujgc go do funkcji unimodalnych, funkc;ji
multimodalnych poréwnawczych o statym wymiarze.




BSO-model matematyczny

Zmiany predkosci oraz polozenia w algorytmie BSO zapisujemy jako:
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BSO-cechy

Inspiracja algorytmami BSA i PSO pozwolita na wprowadzenie
ulepszonego algorytmu optymalizacji roju zukow (BSO).

W tym algorytmie kazdy zuk reprezentuje potencjalne
rozwigzanie problemu optymalizaciji, oraz kazdy zuk odpowiada
wartosci sprawnosci okreslonej przez funkcje sprawnosci.

Podobnie jak algorytm PSO, zuki rowniez dzielg sie
informacjami, ale odlegtosc¢ i kierunek zukow zalezy od ich
predkoscii intensywnosci informacji wykrywanych przez ich
dtugie czutki.




Porownanie wynikow optymalizacji uzyskanych
dla funkcji multimodalnych unimodalnych,
multimodalnych 1 o statym wymiarze




Table 5 Comparision of optimization results obtained for the unimodal, multimodal, and fixed-dimension multimodal functions

F BSO P50 GA GOA

ave std ave time(s) ave std ave time(s) ave std ave time(s) ave sid ave time(s)
Fl 0 9.36E-T6 0.5153 0 1] 0.4597 0.0025 0.0017 3.7335 0.4004 0.3342 144.5615
2 1.02E-04 J92E-04 0.6127 1.3333 34575 0.5099 0.008 0.0068 3.7362 1.3612 2.0519 296388
F3 0 J3IE-72 0.8765 .6TE+02 912.8709 0.636 7.66E+03 2.34E+03 6.0088 0 0 298757
F4 3.55E-09 LOTE-08 0.4999 0 0 0.459 15.7727 48173 3.6927 2.50E-05 1.20E-05 295846
F5 0.6578 1.4017 0.6432 [.51E+04 1 41E+04 0.5247 43.927954 326768 37723 J01E+03 1.64E+04 295752
Fa 0 0 0.5081 0 0 0.4591 0.0007 0.0011 3.7253 0 0 295096
F7 5.17E-04 4 47E-04 0.6382 2 98E-04 0.0003 0.5219 0.0019 0.0009 39028 0.0737 0.1023 29.5672
I8 -1.79E+03 173.3453 0.6503 -1.40E+03 85.7482 0.532 -9 78E+03 373.5056 3.8002 -1.74E+03 1832 29.7437
F9 04311 0.9305 0.5215 5.1785 9.0057 0.4683 59.7404 8.75704 3.7708 5.3052 29227 295213
F10 0.1097 04177 0.6282 4.6379 8.4257 0.5253 0.007 0.0051 3.7441 0.6931 0.9474 295833
Fl1 0.1267 0.0849 0.7203 0.1348 0.0926 0.5779 0.0725 0.1001 3.7637 0.1227 0.0638 29.7993
Fl12 7.00E-06 3.76E-05 1.424 0 1] 0.9052 36.1241 9.0440 4.0032 0.0011 0.0059 299328
F13 0.0011 0.0034 1.4382 0 1] 09123 57.65 12,9744 4.0068 0.0022 0.0044 299379
Fl4 0998 1.54E-16 19211 0998 1] 31104 0998 0 3 8205 0998 0 12.3002
F15 0.0015 0.0036 0.586 0.0042 0.0117 0.4993 0.0039 0.00718 1.5158 0.0035 0.0067 19.9701
Fl6 -1.0316 6.71E-16 0.4534 -1.0316 1] 04272 -1.0316 0 1.2441 -1.0316 0 10.306
F17 0.3979 0 0.5045 0.3979 0 0.5767 0.3979 0 1.2171 0.3979 0 10.2556
FI8 3 1.O3E-15 0.3853 3 0 0.4031 39 49295 1.2144 57 14.7885 10.3014
F19 -3.8609 0.0034 0.8683 -3.6913 (.1247 0.64 -3.8627 0 1.5927 -3 8369 0.1411 20.205
F20 -3.1256 0.3735 0.8685 21198 0.5567 0.6541 -3.2625 0.0605 1.894 -3.2698 0.0607 29 4666
F21 98164 1.281%8 0.5519 -1.0902 (.8326 0.9072 -5.9724 337309 1.9346 -7.0499 32728 20.2475
F22 -10.0513 1.3381 0.6845 -1.0196 0.4063 L0713 -7.3119 34237 21298 -7.3062 34705 204859
F23 -9.1069 24111 0.9185 -1.2161 0.6276 1.3545 -5.7112 35424 24214 -5.6298 3.0277 20,5744




” Porownanie wykresow algorytmow
wybranych funkcji z tabeli
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Analiza zachowania krzywych

Krzywe konwergencji BS0, GA, GOA 1 PSO poroéwnano na
wykresach dla kilku funkcji testowych. Rysunek pokazuje, ze BSO
ma dobrg zdolnos¢ przetwarzania funkcji unimodalnych, funkcji
multimodalnych i funkcji o statym wymiarze, a proces przetwarzania
jest bardzo stabilny. Zwlaszcza przy rozwigzywaniu bardzie
ztozonych funkcji o statym wymiarze BSO wykazuje bardziej
oczywistg przewage niz inne algorytmy. Mozna zauwazyc, ze BSO
jest wystarczajgco konkurencyjny w stosunku do innych
najnowoczesniejszych algorytmow meta-heurystycznych.




Przykiad

Funkcja Michalewicza

1-T

flz) = —sin({x;) - (sin|

m

dla:i=1,....mim=10;0 £ x; £

e
=
1




Algorytm RStudio - Funkcja Michalewicza
obliczona za pomocg algorytmu BSO

1 library(devtools)

2 library(rBAS)

3+ mich <- function(x){

4 < sin(x[1]D*(sin((x[1]~2)/pi)) 20

y2 <- -sin(x[2])*(sin((2*x[2]72)/pi)) 20 ROZW | AZ AN|E

5

b return( yl+yZ)
>

8

result < Minimum globalne
BSOoptim(fn = mich,

init = NULL,
lower = c(-6,0],
upper = c(-1,27,
n - 100, Dla (x1, x2) = (-4.965998, 1.570796)
step = 23,
s = 18@,seed = 1, trace = F)

resultipar; resultivalue Wtedy

Przy m =10

F(x1, x2) = -1.967851




Wnioski

Wyniki pokazujg, ze w poréwnaniu z obecnie popularnymi
algorytmami optymalizac;ji algorytm BSO moze nadal dawac
bardzo konkurencyjne wyniki, a takze ma dobrg solidnosci
szybkosc¢ dziatania. Ponadto algorytm BSO wykazuje rowniez
wyzszg wydajnosc w przypadku ograniczen nieliniowych. W
porownaniu z innymi algorytmami optymalizacji, BSO moze
skutecznie i stabilnie obstugiwac problemy optymalizac;ji wielu
celow.
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